Anadlise de Historicos de Contextos para Classificacao do
Estresse Mental em Situacoes Reais por meio da
Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

Rodrigo Simon Bavaresco, Jorge Luis Victéria Barbosa

Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
Av. Unisinos, 950 — Cristo Rei, Sdo Leopoldo — RS, 93022-000

rsbavaresco@gmail.com, jbarbosa@unisinos.br

Abstract. Mental stress is a major cause of physical and emotional health pro-
blems in the world. In this way, it becomes strategic to measure daily stress
throught physiology, using these measures in applications that aim individu-
als’ well-being. However, daily motion influences physiological data collection,
producing noise. This work collects and analyzes the contexts histories of 5
individuals with the purpose of classifying mental stress through heart rate va-
riability. As a scientific contribution, the method identifies and removes noise,
as well as shows a relation of the stress levels and the location in which they
were measured. The best performance, among three machine learning algo-
rithms was obtained from Support Vector Machine classifier, resulting in 82% of
accuracy.

Resumo. O estresse mental é um dos principais causadores de problemas na
saude fisica e emocional. Desta forma, torna-se estratégico mensurar o estado
de estresse didrio por meio fisiologico a fim de utilizd-lo em aplicacoes que
visem o bem-estar do individuo. Entretanto, as movimentacoes didrias influen-
ciam na coleta de dados fisiolégicos, causando ruido. Este trabalho coleta e
analisa os historicos de contextos de 5 individuos com o intuito da classificacdo
do estresse mental por meio da variabilidade da frequéncia cardiaca. Como
contribuigdo cientifica, o método visa identificar e remover ruido bem como
mostrar uma relagdo entre os niveis de estresse e a localizacdo em que foram
mensurados. A melhor performance obtida, dentre trés algoritmos de aprendi-
zado de mdquina utilizados foi do classificador Support Vector Machine, resul-
tando em 82% de acurdcia.

1. Introducao

O estresse mental € um dos principais causadores de problemas na saude fisica e emocio-
nal no mundo, sendo considerado como “Epidemia do Século 21" pelo World Health Or-
ganization [Fink 2017]. De forma cronica, o estresse mental esta relacionado diretamente
com o desenvolvimento de desordens mentais, tais como ansiedade e depressao. Além
disso, ele estd associado a doengas cardiovasculares e autoimunes, diabetes e infeccoes
respiratorias [Cohen et al. 2012, Pereira et al. 2017]. Portanto, torna-se estratégico levar
em consideracao o estado de estresse didrio no desenvolvimento de aplicagdes que visem
0 bem-estar do individuo.



O Sistema Nervoso Autdnomo (SNA), subdividido em Sistema Nervoso
Simpético (SNS) e Sistema Nervoso Parassimpético (SNP), é responsavel por coordenar
a atividade cardiovascular, digestiva e respiratoria. Além disso, o SNA controla respostas
involuntarias a estimulos externos, tais como respostas do corpo humano em situagoes
ameacadoras, conhecido como o fendmeno fight-or-flight [Feher 2012]. Desta forma,
excitacdes como o estresse mental influenciam o nivel da atividade autondmica causando
uma variedade de respostas fisiolégicas, como o aumento ou a reducdo da Frequéncia
Cardiaca (FC) e da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC) [Quintana et al. 2016].
Conceitua-se a VFC como a variag@o ao longo do tempo entre batimentos cardiacos con-
secutivos. Ela € obtida de forma ndo invasiva por meio da leitura dos sinais de um eletro-
cardiograma (ECG), com durag¢do de minutos ou horas. No ECG, a diferenca entre duas
ondas R € calculada, denominando-se esta diferenga de intervalos RR [Peltola 2012].

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento tecnoldgico relacionado a dispositivos de
hardware e software sofreu tanta expansao que dispositivos moveis - smartphones, tablets
e wearables - sdo utilizados de forma continua [Barbosa 2015]. Em consequéncia disso, o
smartphone esta grande parte do tempo junto ao individuo e compreende uma plataforma
técnica poderosa, ou seja, apresenta extenso poder computacional, extensa capacidade
de comunicagdo e diversos sensores incorporados [Gravenhorst et al. 2015]. Além disso,
quando utilizado juntamente com wearables, torna-se efetivo na manipulacao de dados
em tempo real sobre o comportamento e fisiologia dos individuos.

Neste cenario, avaliacdes pessoais provenientes dos individuos podem ser ne-
cessdrias, principalmente em relagdo ao seu estado mental percebido. Desta forma, di-
versos métodos tem sido explorados, tais como questiondrios e auto-relatos retrospec-
tivos. Entretanto, as aplicacoes devem-se ater a fornecer auto-relatos disponiveis no
momento em que um evento de interesse ocorrer. Assim, o método Ecological Mo-
mentary Assessment (EMA) visa minimizar o viés de memoria e maximizar a validade
ecoldgica, permitindo o estudo do comportamento em contextos no decorrer das situacoes
[Shiffman et al. 2008].

A computacio sensivel ao contexto provém uma forma de organizacdo destes
contextos, tanto para coleta, quando para armazenamento e processamento. Ela fornece
uma fonte adicional e mais completa de informacao, tornando as aplicacdes cientes das
interacdes entre individuos e seu ambiente [da Rosa et al. 2016]. Caracteriza-se o con-
texto como qualquer informacio que possa ser usada para descrever as circunstancias
relativas a uma entidade, tais como pessoas, locais ou objetos [Barbosa 2015].

Este trabalho apresenta a coleta de dados sensiveis ao contexto diante das ativi-
dades didrias de individuos com o intuito da classificagdo do estresse mental. As ativi-
dades didrias proporcionam a coleta de dados frente a situagdes reais, o que difere de
estudos conduzidos por estressores especificos, normalmente executados em laboratério
[Kusserow et al. 2013]. Entretanto, devido a estas situacdes a presencga de artefatos que
causam ruido nos dados fisiolégicos é constante [Peltola 2012, Kusserow et al. 2013].
Desta forma, como contribui¢do cientifica 0 método apresentado usa dados sensiveis ao
contexto a fim de: (i) identificar e remover ruido, tais como a movimentacao e as ativida-
des fisicas; (ii) mostrar uma relacio dos niveis de estresse e a localizacdo em que foram
mensurados.



Este artigo estd organizado em cinco se¢des. Na secdo 2 apresentam-se os tra-
balhos relacionados e na se¢do 3 descrevem-se os materiais € métodos utilizados nesta
pesquisa. A se¢do 4 fornece os resultados encontrados. Por fim, a secio 5 apresenta as
consideragdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo apresentam-se os trabalhos relacionados com esta pesquisa. Para busca dos
trabalhos, considerou-se como principal referéncia um estudo sistematico previamente
realizado pelo autor. Este estudo mapeou o estado da arte da computacdo ubiqua aplicada
a fisiologia, enfatizando a saude mental. Sob os resultados, aplicaram-se critérios de
inclusdo tais como o uso de contexto em situacdes reais e a classificacao de estresse. Os
trabalhos resultantes serdo apresentados e comparados a seguir.

Tabela 1. Comparativo entre os trabalhos relacionados

Fiiologiens  Plementos do Contexto RRERAE - (EIEES
[Peternel etal. 2012 EDA At hoiocPC Fisea. Trabalho
[Alharthi et al. 2017] VEC Horéiigl‘:’ kgi?éf;fao’ Nio Tf;tfaalﬁo
[Gjoreski et al. 2017] 3;’ PI’;]??% Hora, Dia, Atividade AEIY;?CT@ Nio

Hora, Dia da semana e

[Mishra et al. 2018] VEC Atividade

Fisiol6gico Nao

Segundo Peternel et al. 2012, os autores propuseram o primeiro trabalho que re-
conhece estresse utilizando contexto, com uso da EDA (Electrodermal Activity) apenas
nos aspectos de validacdo. As relagdes com estresse foram feitas envolvendo localizagdes
especificas, isto é, somente na casa ou no trabalho. Mishra et al. 2018 utilizaram disposi-
tivo de pulso para investigar o uso do contexto, removendo ruido baseado nos limites da
fisiologia humana. Embora tenham relacionado o contexto com a atividade do individuo,
nao consideraram a localizagdo.

Alharthi et al. 2017, propuseram um modelo com uso de sensor cardiaco e
smartphone. Entretanto, a atividade nao foi reconhecida por meio dos sensores dos dis-
positivos, mas com questiondrios. Gjoreski et al. 2017 coletaram diversos dados fio-
solégicos, tais como EDA, BVP (Blood Volume Pulse), HR (Heart Rate), IBI (Inter-beat-
interval) e ST (Skin Temperature). Os autores removeram ruido por meio de uma abor-
dagem com aprendizado de maquina. Entretanto, nao utilizaram sensores de localizacao,
nem relacdes envolvendo as mesmas.

A fim de comparar os trabalhos relacionados, definiram-se 4 critérios como pode-
se observar na Tabela 1. Os critérios de comparacao sdo: (i) medidas fisiologicas, que
ilustra as medidas usadas para avaliar o SNA; (i1) elementos do contexto, que apresenta
quais os dados foram extraidos dos dispositivos, caracterizando as interagdes com o ambi-
ente; (iii) remocgao de ruido, necessario para diferenciar alteracdes fisiol6gicas provenien-
tes das atividades fisicas daquelas provenientes das psicologicas [Kusserow et al. 2013];
(iv) relacdo entre estresse e localizacdo, que fornece um método de retirar informacgdo
contextual significativa em relacdo ao ambiente. Desta forma, salienta-se que os traba-
lhos apresentados ndo combinam efetivamente os dois ultimos critérios, com exce¢ao do



trabalho de Peternel et al. 2012. Entretanto, os autores ndo consideraram a flexibilidade
de localizacdo proveniente do cotidiano para a relag@o, possuindo os dados direcionados
apenas para a Casa e o Trabalho do individuo.

3. Materiais e Métodos

Nesta sec¢do apresentam-se os aspectos relacionados com a metodologia de pesquisa e
avaliacdo utilizada por este trabalho.

3.1. Descricao da Aplicacao

Uma aplicag@o para smartphone foi desenvolvida para ser utilizada juntamente com um
sensor de frequéncia cardiaca durante as atividades didrias dos individuos. No desenvol-
vimento, implementou-se a coleta continua de diversos dados que compreendem o con-
texto. Cada dado possui uma finalidade distinta, que combinados fornecem informagdes
relevantes para a classificacdo de estresse. Os contextos coletados foram enviados para
um servidor na nuvem e armazenados em um banco de dados, formando séries temporais
de contextos. A sequéncia de séries temporais observadas levam o nome de histéricos de
contextos [da Rosa et al. 2016].

Constituem o contexto do individuo seis entidades principais: Identidade, que re-
presenta o individuo de forma unica; Fisiologia, que representa as leituras dos batimentos
cardiacos; Atividade, que apresenta o tipo de movimentagcao do individuo naquele con-
texto, tais como imével, caminhando, correndo, no veiculo e de bicicleta; Localizacdo,
que fornece dados brutos para a computacdo da atividade, bem como para a relagdo com
niveis de estresse; DataHora, que identifica o decorrer do tempo; e por fim a entidade
Avaliagdo, que € o estado de estresse percebido pelo individuo em determinados contex-
tos. Além disso, a entidade Classificacdo também faz parte do contexto. Ela € proveniente
da computacdo da VFC e da classificacio do estresse mental.

As operagOes bdasicas que permitem uma usabilidade adequada da aplicacao fo-
ram implementadas, tais como uma tela de login e uma tela de pareamento do wearable.
Além disso, uma tela para a avaliagdio EMA foi implementada. Com o intuito de iden-
tificar a atividade do individuo em cada contexto, de acordo com a entidade Atividade,
implementou-se o consumo do servico Google Location Services '. Este, por sua vez,
utiliza os recursos do smartphone tais como GPS, acelerdmetro e giroscOpio para inferir a
atividade do usudrio. Para a leitura da frequéncia cardiaca e dos intervalos RR, codificou-
se um servigo especifico para as conexdes Bluetooth Low Energy do wearable. Uma vez
que a coleta dos dados € realizada de forma continua, os contextos foram armazenados na
memoria do smartphone por 5 minutos e enviados em lote para o servidor nesse intervalo.
No servidor, implementaram-se médulos a fim de fornecer servicos HTTP, autenticar cada
requisi¢cdo, gerir e persistir os dados de contexto, mantendo o histérico do individuo.

3.2. Coleta dos Dados

No experimento realizado, a aplicacdo foi utilizada por 5 voluntarios durante 8 dias cada,
totalizando 40 dias de uso total. Cada voluntédrio fez uso com seu préprio smartphone
durante suas atividades cotidianas, variando de 4 até 8 horas diarias. Os voluntarios sao
todos homens adultos, saudaveis, nao fumantes, com idade média 28 & 5. Eles foram

"https://developer.android.com/training/location/



solicitados a ndo ingerir bebidas alcodlicas ou tomar medicamentos caso fossem usar a
aplicagdo, visto que estes fatores influenciam a VFC [Quintana et al. 2016]. O weara-
ble com sensor de frequéncia cardiaca utilizado foi 0 mesmo para todos os voluntérios,
denominado Polar H7. Ele forneceu a frequéncia cardiaca e os intervalos RR, sendo con-
siderado aceitdvel sua utilizagao quando comparado a coleta de dados cardiacos do ECG.

Inicialmente, cada voluntdrio cadastrou-se na aplicacdo e realizou o pareamento
do wearable. Na sequéncia, foi explicada a necessidade dos individuos realizarem
avaliacoes periddicas de estresse ou quando se sentissem estressados, por meio do EMA.
Além disso, os voluntérios tornaram-se cientes de que a aplicacdo os notificaria a cada
2 horas de uso, a fim de realizar a avaliacdo. Entretanto, a aplicagdo ndo considerou a
avaliagdo obrigatoria. Por fim, os voluntdrios puderam seguir normalmente suas rotinas.

3.3. Rotulagem

As avaliacdes do estado de estresse realizadas pelos voluntarios por meio do EMA foram
utilizadas para rotular as séries temporais de acordo com o estresse percebido. Em cada
avaliacdo, o voluntario pode selecionar um nimero numa escala de zero (0) até quatro (4),
onde o primeiro valor significa “ndo estressado” e o ultimo “muito estressado”.

Devido a falta de uma definicao concreta da duragdo do estresse nas atividades
didrias [Kusserow et al. 2013], considerou-se uma janela de 10 minutos antes e depois
de cada avaliacao, aproximando-se do método proposto em [Gjoreski et al. 2017]. Desta
forma, as séries temporais presentes neste intervalo foram rotuladas com o estado “nao
estressado” caso a avaliacdo recebida seja do nivel zero (0) ou um (1), sendo que os
demais niveis foram considerados como o estado “estressado’.

3.4. Segmentacao e Pré-processamento

A segmentacdo das séries temporais foi realizada considerando a norma de tempo curto
(short-term norm) com 5 minutos de duracao [Quintana et al. 2016]. Para a segmentagao,
todos os contextos coletados seguiram uma sequéncia valida no tempo que respeite a fisi-
ologia humana. Ou seja, foram descartadas séries temporais que apresentaram diferenca
maior do que 2 segundos entre dois contextos consecutivos.

O pré-processamento das séries temporais foi subdividido em duas etapas. A pri-
meira etapa visou remover ruido causado pela presenca de movimentagao e atividades
fisicas. Desta forma, a partir da atividade do individuo em cada contexto, a 16gica apli-
cada na Equacdo 1 determinou se a série temporal torna-se valida para classificacdo do
estresse.

n

D i+ 8)=n-09ACap > 60 (1)
i=1
onde,
n = tamanho da amostra da série temporal, short-term norm
a = contextos com a atividade No Veiculo, o € N[0!
S = contextos coma a atividade Imdvel, 3 € N1
C..5 = grau de confianga da atividade, C' € NI%:100)



A Equacdo 1 mostra que uma série temporal vdlida deve conter ao menos 90%
de seus contextos com uma combinac¢do das atividades Imovel ou No Veiculo, sendo que
o grau de confianca de cada atividade deve ser maior ou igual a 60. Além disso, a série
temporal torna-se invélida e € descartada caso apresente mais de 10% de contextos com
valores invdlidos na atividade ou na fisiologia, como por exemplo, valores zerados do
sensor cardiaco ou atividade desconhecidas.

A segunda etapa visou eliminar artefatos fisiolégicos, tal como batidas ectopica
ou ainda, dados caracterizados pelo sensor mal conectado. Portanto, as medidas da VFC
menores do que 0,3 segundos ou maiores do que 2 segundos foram removidas. Adicional-
mente, os valores dos intervalos da VFC que diferiram mais do que 25% dos 50 intervalos
anteriores ou sucessivos foram interpolados utilizando interpolacdo de spline cubica. A
estratégia de interpolagdo visa ndo excluir os intervalos, possibilitando manter o tamanho
préximo da série temporal original.

3.5. Extracao e Selecao de Caracteristicas

As caracteristicas foram extraidas a partir dos intervalos RR de cada série temporal pré-
processada, conforme a Tabela 2. Elas foram computadas no dominio de tempo e no
dominio de frequéncia. As caracteristicas no dominio de tempo foram obtidas por meio
de calculos estatisticos. As caracteristicas do dominio de frequéncia foram obtidas através
da computagdo da Transformada Rdpida de Fourier das séries dos intervalos RR, unifor-
memente reamostrados a 4 Hz utilizando interpolacdo de spline cubica.

Tabela 2. Caracteristicas no dominio de tempo e frequéncia

Caracteristica Unid. Formula

Dominio de Tempo

Average of RR interval (AVRR) ms RR = N Z i R

Standard Deviation of RR intervals (SDRR) ms \/ T o RR RR)
Standard Deviation of the Average RR intervals (SDARR) ms \/ J RR1 — RRl)
Root Mean Square of RR interval Diff. (RMSSD) ms \/ N:1 RRj 1 — RRj)

% of RR intervals that differ by more than 50 ms (pRR50) % NN 50 % 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

A selecdo visou identificar as caracteristicas mais relevantes para treina-
mento dos modelos de aprendizado de mdaquina. Para tal, utilizou-se um algo-
ritmo projetado em torno (wrapper) do algoritmo de classificacdo Random Forest
[Kursa, M B. and Rudnicki, W. R. 2010]. O algoritmo utilizado remove iterativamente as
caracteristicas menos relevantes, que sao provadas por um teste estatistico. Conforme a
Tabela 2, oito caracteristicas foram computadas inicialmente. Dentre elas, a caracteristica
Standard Deviation of the Average RR intervals (SDARR) foi dada como irrelevante pelo
algoritmo. Consequentemente, ela foi removida das etapas de andlise, treino e teste.

3.6. Analise Estatistica e Classificacao

A andlise estatistica visou verificar se existe diferenca significativa entre os estados de
estresse rotulados como “ndo estressado” e “estressado” a partir das caracteristicas ex-



traidas, nomeadas de variaveis. Para esta analise, foram usados os dados dos 5 voluntarios
agrupados e somente as séries temporais validas. Inicialmente, buscou-se identificar se
a relacdo dos dados apresenta distribui¢do normal, aplicando o teste Shapiro-Wilk. Caso
positivo, executa-se o Teste t de Student, e caso contrario, executa-se o teste Wilcoxon
Signed Rank. A significancia estatistica levada em consideracao foi a = 0, 05.

Na classificacdo do estresse, trés algoritmos de aprendizado de médquina super-
visionado foram treinados e testados: Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (KNN)
e Support Vector Machines (SVM). A mesma metodologia de treino e teste foi utilizada
para cada algoritmo. Primeiro, os dados totais foram subdivididos em 75% para a amos-
tra de treino de 25% para a de teste. No experimento de treino, uma busca em grade
com validagdo cruzada 10-fold foi realizada permitindo melhor ajustar cada modelo de
classificagdo. No experimento de teste, os trés modelos foram avaliados pela performance
de classificacdo sob o conjunto de dados desconhecido.

Para avaliar cada classificador, calcularam-se métricas estatisticas: Sensitividade
ou Recall, que se refere a identificar corretamente individuos sob estresse; Especifici-
dade, que se refere a identificar corretamente os individuos que ndo estdo sob estresse;
Precisdo, que € uma medida que nos diz qual a propor¢ao de individuos que foram iden-
tificados como estressados e na verdade, estavam estressados e Acurdcia, que é uma me-
dida de previsdes corretas de individuos estressados e nao estressados. Por fim, também
€ apresentado o F'/-Score, que é a média ponderada da Precisdo e do Recall.

4. Resultados

A partir da execucdo dos métodos descritos na sec¢dao anterior, foram extraidas um to-
tal de 304 séries temporais validas de 5 minutos cada. O rétulo do estado “estressado”
¢ apresentado em 40% das séries e o restante apresenta o rétulo “ndo estressado”. A
seguir, mostram-se os resultados obtidos por meio dos métodos de andlise estatistica e
classificacdo, além da relacdo do estresse com a localizagao.

4.1. Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

Para esta andlise, tornou-se necessario subdividir os dados totais em duas amostras de
mesmo tamanho. Desta forma, os primeiros 80% das séries vdlidas foram utilizados,
que compreendem 40% de séries rotuladas com o estado “ndo estressado” e 40% como
“estressado”. O teste Shapiro-Wilk possibilitou identificar que a distribuicdo dos dados
para todas as varidveis ndo segue uma distribui¢do normal (p < 0.02). Desta forma,
aplicou-se o teste Wilcoxon Signed Rank sob amostras dependentes.

A Tabela 3 apresenta os resultados estatisticos do experimento nas métricas Medi-
ana e Amplitude Interquartil (Al) de cada varidvel, de acordo com o rétulo dos dados rea-
lizados pelos voluntarios, onde Al € a diferenca entre o quartil superior e o inferior. Além
disso, o resultado do p-valor € apresentado para cada varidvel. A hipotese nula criada
verifica se as duas amostras nao possuem diferenga estatistica, ou seja, se sao idénticas.
Portanto, a hip6tese nula foi rejeitada para todas as varidveis, de acordo com o p-valor e a
significancia de o = 0, 05. Consequentemente, identifica-se que as varidveis apresentam
diferenca estatistica. Entretanto, a menor diferenca significativa foi encontrada na razao
LF/HF.



Adicionalmente, os valores dos estados “ndo estressado” e “estressado’ ilustram
que todas as varidveis possuem valores numéricos inferiores no estado de estresse, com
excecdo da razdo LF/HF. A razao LF/HF representa o balanco simpato-vagal, ou seja,
uma medida da atividade do sistema nervoso simpatico [Quintana et al. 2016]. Embora
ela ndo apresente diferenca significativa, o maior valor em estresse indica uma maior
atividade simpadtica nestas situacdes. Desta forma, estes resultados se assemelham aos
encontrados na literatura [Pereira et al. 2017].

Tabela 3. Resultados do teste Wilcoxon Signed Rank para cada variavel

Variavel Mediana (AI) p-valor
Nao Estressado Estressado

AVRR (ms) 829,6 (96,7) 691,6 (144,8) p < 0,0001
SDRR (ms) 68,5 (26,5) 46,5 (26,2) p < 0,0001
RMSSD (ms) 47,43 (22,2) 27 (19,1) p < 0,0001
PRR50 (%) 26,0 (21,7) 6,3(9) p < 0,0001
HF (ms?) 117,8 (105,8) 37,8 (43,8) p < 0,0001
LF (ms?) 2421 (198,8) 92,5 (98,9) p < 0,0001
LF/HF (ms?) 2,1(1,3) 2,4 (1,8) p=0,0106

4.2. Performance de Classificacao

As séries temporais validas foram subdivididas em amostra de treino e de teste, onde cada
algoritmo de classificagdo foi utilizado para o experimento de treino e posteriormente
para o de teste. No experimento de teste, 60% da amostra compreendeu o estado “nao
estressado” e 40% o estado “estressado”. Como resultado do experimento, uma matriz
de confusdo foi gerada para cada classificador. Analisando cada matriz, as métricas para
avaliar a performance de cada classificador puderam ser calculadas.

A Tabela 4 apresenta os resultados das métricas de cada classificador. Estes resul-
tados mostram que, embora o SVM possua precisdo e especificidade maiores que 90%,
buscando um balanco entre precisdo e sensitividade, ilustrado pelo F1-Score, tanto o KNN
quanto o SVM apresentam o resultado de 75%. Desta forma, a segunda métrica conside-
rada relevante para andlise torna-se a acurdcia, que € a razdo de previsdes corretas para
o total de previsoes feitas. Neste caso, 0 SVM possui o maior valor. Portanto, a melhor
performance de classificacao foi obtida com o algoritmo SVM.

Tabela 4. Resultados estatisticos da performance de classificacao

Classificador Sens. Espec. Prec. Acur. F1
Naive Bayes 0,77 0,62 0,58 0,68 0,66
K-Nearest Neighbors 0,74 0,84 0,76 0,80 0,75

Support Vector Machine 0,64 0,95 0,90 0,82 0,75

4.3. Estresse e Localizacao

Além de possibilitar a remocao de ruido, os dados sensiveis ao contexto coletados torna-
ram possivel relacionar o estado de estresse computado com a localizacdo em que foram



mensurados. Desta forma, a aplicacdo ndo restringe-se a lugares especificos, tais como a
casa ou trabalho, e torna-se genérica para qualquer localizag¢do frequentada.

A Figura 1 apresenta a relacao entre 6 localizacdes frequentadas pelo voluntario
que mais gerou dados durante o uso da aplicagdo. Mostram-se os minutos de permanéncia
em cada localizacdo diante apenas das séries temporais validas, sendo evidenciado o per-
centual de tempo em que o individuo apresentou estresse.

Tempo Total Medido
W Tempo em Estresse

N N w
S ol 8
8 3 8

Tempo (minutos)
3

100

o 0% l 0% 0% 0% 0%

Bus Stop  Classroom Friends House ~ Home Restaurant Saloon

Localizagdo

Figura 1. Relacao entre o estresse e a localizacao obtida

5. Consideracoes Finais

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

Além disso, a coleta de dados durante o cotidiano possibilitou analisar estatisti-
camente estados de “estresse” com o intuito de verificar diferencas significativa nas ca-
racteristicas extraidas da VFC. Por fim, foram treinados trés algoritmos de aprendizado
de maquina a fim de classificar o estado de estresse mental. O algoritmo com melhor
performance nos testes efetuados foi o SVM, que apresentou acuricia de 82% e F1-Score
de 75%. Entretanto, algumas limitacdes sdo observadas, tais como o baixo nimero de
individuos para a coleta de dados bem como a presenga somente de individuos do sexo
masculino.

Como trabalhos futuros, identifica-se a possibilidade de incorporar os métodos
apresentados em aplicacdes que visem o bem-estar dos individuos. Assim, podem ser
exploradas técnicas de intervencdes a medida que identificam-se momentos de estresse
no cotidiano, visando reduzir os efeitos negativos do estresse mental.
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