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Contextualizando...

Tema da dissertacao: construir um sistema de monitoramento no

ambito da loT e da computagao moével para coletar dados de
cadeiras de rodas motorizadas e inferir situacdes através do
processamento de historicos de contexto;

1. Sensoriamento: coleta e transmissdo de dados;
2. Armazenamento e organizagao dos dados historicos;

3. Inferéncias de situacao através de algoritmos de aprendizado
de maquina e analise de séries temporais;

4. Predigao de situagoes.
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Objeto de estudo
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System Overview
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Prototipacao do Sistema
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Status atual

Sensoriamento e transmissao (ok);
Escolha da base de dados temporal (em andamento);

Organizagao quais situagdes serao inferidas e o interesse
dos atores do sistema (em andamento);

Estudo (survey) sobre processamento de histérico de
contexto;

Implementacao das técnicas de analise de séries temporais
e algoritmos de aprendizado de maquina para fazer as
inferéncias;
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Introducao

O estresse mental € um dos principais
causadores de problemas de saude fisica e
emocional, e esta diretamente relacionado a
desordens mentais como ansiedade e
depresséao;

Também estd associado a doencas
cardiovasculares e autoimunes, entre outras;

Importante detectar o estado de estresse
diario para o desenvolvimento de aplicagbes
que visem o bem-estar do individuo;
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Introducao

e O Sistema Nervoso Autdbnomo (SNA) € responsavel por coordenar
a atividade cardiovascular, digestiva e respiratoria, e também
controla respostas involuntarias a estimulos externos.

e Estresse mental influencia diretamente o nivel da atividade
autonémica, causando respostas fisioldgicas como:
o Aumento/reducio da Frequéncia Cardiaca (FC)
o Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC)
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Introducao

e Os métodos atuais para deteccdo de situagcdo de estresse, se
baseiam em mapas de ECG associados ao relato do paciente e
preenchimento de formularios para confirmar estas situagoes;

e Este artigo propde o uso de um wearable associado ao celular para
identificar em tempo real as situacdes de estresse;

-
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Introducao
e O método proposto possui as seguintes vantagens:

1. Captura os dados nas situacdes reais e ndo em situacdes
“forcadas” em laboratério;

2. Minimiza erros de viés de memoria;

3. lIdentifica e remove ruidos tais como movimentacdo e
atividades fisicas, pois considera o contexto para analise;

4. Mostra a relacdo dos niveis de estresse e a localizacao em
que foram mensurados;
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Trabalhos relacionados
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Meétodo (Overview)

Foi desenvolvido um aplicativo para smartphone conectado a um
sensor de frequéncia cardiaca. Implementou-se a coleta continua
de diversos dados que compreendem o contexto

Essa coleta continua de dados diversos com finalidades distintas,
quando associadas compreendem o contexto. Esses contextos
foram enviados para uma base dados na nuvem formando séries
temporais de contextos; A sequéncia destas séries, sao
denominados historicos de contexto;
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Meétodo (Overview)

Cada contexto possui as seguintes entidades:

o Identidade
o Fisiologia

o Atividade

o Localizagao
o DataHora

o Avaliacao

~

Classificacdo
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Coleta de Dados

5 voluntarios durante 8 dias
cada (40 dias de uso total);

Até 8 horas diarias;

Frequéncia cardiaca e P iin
intervalos RR; ¥ Buetogt

AvaliacOes periddicas via
notificacdo ou a qualquer
momento que o usuario
desejasse;

Polar H7 BLE
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Rotulagem

Os voluntarios selecionavam o nivel de estresse em uma escala
de “0” (ndo estressado) até “4” (muito estressado)

Como na literatura ndo ha uma definicdo concreta da duracdo do
estresse nas atividades diarias, considerou-se uma janela de 10
minutos (antes e depois) de cada avaliagao;

As séries temporais deste intervalo foram rotuladas como “nao
estressado” para as notas 0 e 1 e “estressado” para as outras
notas;
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Segmentacao e Pré-processamento

e Segmentagao das séries temporais foi realizada considerando a
norma de tempo curto com 5 minutos de duracao;

e Apds a segmentacao, aplica-se o primeiro filtro para descartar
séries temporais que apresentaram diferenca maior do que 2
I segundos entre dois contextos consecutivos;
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Segmentacao e Pré-processamento

O pré-processamento das séries temporais foi dividido em duas
etapas:

1. Remocao de ruidos causados por movimentacao e
atividades fisicas:

n

Y (i +Bi) =n-09ACap > 60
=

n = tamanho da amostra da série temporal, short-term norm
a = contextos com a atividade No Veiculo, o € N0

5 contextos coma a atividade Imével, 3 € N1

(4.5 = grau de confianca da atividade, C' € NI0:100]
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Segmentacao e Pré-processamento

2. Asegunda etapa visou eliminar ruidos fisiologicos, tal como

batidas ectdpica ou ainda, dados caracterizados pelo sensor
mal conectado:

o VFC <0,3 seg ou VFC > 2 segundos foram removidas.

o Intervalos de VFC que diferiram mais do que 25% dos
50 intervalos anteriores ou sucessivos foram
interpolados. A estratégia de interpolacao visa nao
excluir os intervalos, possibilitando manter o tamanho
proximo da série temporal original.
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Extracao e Selecao de Caracteristicas

Caracteristica Unid. Formula
Dominio de Tempo
Average of RR interval (AVRR) ms RR = % Z;:l Rk

et ; N B 2
Standard Deviation of RR intervals (SDRR) ms \/ ﬁ > =1 (RR 7 = RR)

e : v N —\ 2
Standard Deviation of the Average RR intervals (SDARR) ms \/ —\lfl— . =1 (Rle — BRl)
Root Mean Square of RR interval Diff. (RMSSD) ms \/ = 1_1 ZJV:l (BERja — ]?]?J)2
% of RR intervals that differ by more than 50 ms (pRR50) % %\‘;510 100%
Dominio de Frequéncia
Low Frequency (LF) ms®  Poténcia espectral entre 0,04 e 0,15 Hz
High Frequency (HF) ms? Poténcia espectral entre 0,15 e 0,4 Hz
Ratio LF/HF ms? Razdo entre LF e HF
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Extracao e Selecao de Caracteristicas

Caracteristica Unid. Formula
Dominio de Tempo
Average of RR interval (AVRR) Z ( X.— X )2 RR=+ XYY | RR,
i
Standard Deviation of RR intervals (§ S — 1 \/ ﬁ Z (RR ; — RR) =
n— ]
Standard Deviation of the Average R \/ T ZA (RR., — RR. )
Root Mean Square of RR interval Dijf™TRDTSSD7 TITS \/ﬁ ZN (BERja — BRJ)
% of RR intervals that differ by more than 50 ms (pRR50) % ‘X\ x 100%
Dominio de Frequéncia
Low Frequency (LF) ms®  Poténcia espectral entre 0,04 e 0,15 Hz
High Frequency (HF) ms? Poténcia espectral entre 0,15 e 0,4 Hz
Ratio LF/HF ms> Razio entre LF e HF
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Extracao e Selecao de Caracteristicas

|

Cipacterfst (RR Interval 1 - RR Interval 2)? Inula
+
Dominio de I
(RR Interval 2 - RR Interval 3)? ... =
Average of K R e s 2 e e o ;=1 BR;
Standard De . : : I I(R Rj — ﬁ) :
Standard De i, — RRl)Q
Root Mean $ RR; 41 — RR;)’
% of RR inté < 100%
. I Dominio de l

Low Freque ntre 0,04 ¢ 0,15 Hz
B High Frequ \/mecm of above = RMSSD ntre 0,15 ¢ 0,4 Hz
Ratio LF/H e LF e HF
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Classificacao

e Trés algoritmos de aprendizado de maquina foram testados:
o Naive Bayes (NB)
o K-Nearest Neighbors (KNN)
o Support Vector Machines (SVM)

o 75% para treino
o 25% para teste

. v e Total de 304 séries temporais de 5 minutos cada;
|

I e Dados totais divididos em:
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Classificacao

e No experimento de teste, 60% da amostra compreendeu o estado

“nao estressado” e 40% o estado “estressado”.

Classificador  Sensitiv. Especif. Prec. Acur. F1-Score
Naive Bayes 0,77 0,62 0,58 0,68 0,66
KNN 0,74 0,84 0,76 0,80 0,75
SVM 0,64 0,95 0,90 0,82 0,75
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Estresse e Localizacao

Além de possibilitar a remogao de ruido, os dados sensiveis ao contexto
coletados tornaram possivel relacionar o estado de estresse computado
com a localizagcdo em que foram mensurados:

B Tempo Total Medido
B Tempo em Estresse

300
250
200

150

Tempo (minutos)

100

Bus Stop Classroom Friends House Home Restaurant Saloon

Localizagdo I ! UNIVERSIDADE
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Conclusao

Este trabalho apresentou a coleta de dados sensiveis ao contexto
com o intuito da classificacao do estresse mental. Estes dados
possibilitaram identificar e remover ruido da frequéncia cardiaca,
tais como a movimentacao e as atividades fisicas, bem como
mostrar uma relagao dos niveis de estresse e a localizacdo em
que foram mensurados.

Também foi proposto um classificador através da analise e
comparagao de 3 algoritmos de aprendizado de maquina, onde
constatou-se que o SVM foi o que apresentou melhor performance
com acuracia de 82% e F1-Score de 75%.
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Trabalhos futuros

Ampliar a variedade e quantidade de voluntarios;

Incorporar os métodos apresentados em aplicagdes que visem o
bem-estar dos individuos. Assim, podem ser exploradas técnicas
de intervencgdes a medida que identificam-se momentos de
estresse no cotidiano, visando reduzir os efeitos negativos do
estresse mental.
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