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Resumo—Atualmente, e cada vez mais, a utilizacio de biossen-
sores esta presente no nosso quotidiano, sendo que a sua aplicac¢io
surge em varias areas da nossa sociedade. Como tal, e dada a sua
importancia, a evolucdo dos mesmos é uma grande prioridade
da comunidade cientifica, de forma a estabelecer diversas formas
de tirar proveito destes e torna-los cada vez mais eficientes.

Este artigo insere-se no estudo de biossensores com recurso a
elétrodos pré-gelificados e focou-se na analise da capacidade de
extracdo de informacio relativa a qualidade dos treinos, estado
emocional dos militares, carga e consciéncia cognitiva, assim
como a condicio fisica do Soldado do Futuro, através dos seus
sinais biolégicos, extraidos e processados pelos biossensores e
microcontrolador da BITalino, de forma automatica. Esta analise
materializou-se experimentalmente através da classificacdo de
dois estados emocionais, calmo e stress, para os quais se atingiu
até 98,18% de exatidio.

Palavras-Chave: Biosensores; Microcontrolador; Informacao;
Automatica.

I. INTRODUCAO

A avaliacdo da condi¢do de um militar pode ser uma tarefa
desafiadora na medida em que existem algumas situagdes
complexas nas quais ndo had a possibilidade de ter um pro-
fissional de satide presente para avaliar a situacdo médica dos
militares e, por vezes, quando hd essa possibilidade, pode nao
haver meios de obten¢do da informacdo fisioldgica para ser
interpretada por estes em tempo ttil. Sendo que, nas situacdes
mais criticas, o tempo para obter o diagnéstico € relativamente
limitado.

Através das novas tecnologias € possivel desenvolver mo-
delos que, de forma automdtica, permitam que seja feita
uma detecdo de anomalias fisiolégicas e emocionais. Estes
modelos tornam possivel alertar os profissionais de satide da
necessidade de realizar testes de despiste em resposta a detecio
de alguma anomalia que ocorra, com o objetivo de reduzir os
efeitos de problemas detetados de forma tardia. Posto isto,
o desenvolvimento de solucdes com recurso a modelos de
aprendizagem automatica, no sentido de facilitar o trabalho
dos profissionais de saidde, tem aumentado gradualmente.

Os meios utilizados atualmente para prever anomalias fi-
sioldgicas consistem no acompanhamento em situacdes de
elevado esforco fisico por equipas médicas e andlises ao
sangue e a urina. Estes métodos sdo insuficientes e t€ém vindo
a mostrar-se pouco eficazes na prevencdo do agravamento de
problemas de sadde, principalmente em ambiente de instrugéo.

No presente trabalho é abordado o tema dos biossensores e
as caracteristicas pelas quais a sua implementacdo no meio
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militar € vantajosa, recorrendo a componentes da PLUX
Wireless Biosignals S.A.

O principal objetivo deste trabalho foi realizar um estudo
sobre as informacdes que os sensores do BlTalino (r)evolution
Plugged Kit fornecem e realizar uma extragdo de sinais
fisiol6gicos permitindo, de forma automatica, diferenciar dois
estados emocionais distintos, calmo e stress, com o intuito
de tirar ilacdes das maneiras de tornar estes sistemas uteis
no meio militar. Por forma a atingir estes objetivos, foram
conduzidos testes experimentais a par de um estudo tedrico
aprofundado.

Quanto ao desenvolvimento e inser¢do deste tipo de tecno-
logias para fins militares, os estados-membros da Unido Eu-
ropeia devem reger-se pela Standard Architecture for Soldier
Systems (STASS) [1], por forma a existir estandardizacdo, in-
teroperabilidade, forma de carregamento e portabilidade entre
todas as nagdes pertencentes.

II. ESTADO DA ARTE
A. Biossensores

Atualmente, o estudo e aplicacdo de biossensores tem, cada
vez mais, a ateng¢do dos engenheiros. Para além das diversas
aplicacdes cldssicas no ramo da medicina, criou-se um novo
paradigma que utiliza uma analogia de computagao fisica [2]
e pode ser descrita como computacdo fisiolégica. As novas
aplicacOes dos biossensores tornaram-se, por este motivo, um
tema de ampla relevancia na comunidade dos engenheiros e,
por consequéncia, ha grandes evidéncias de que o estudo dos
sinais bioldgicos e dos seus sensores € um ramo de interesse
em crescimento.

O primeiro biossensor foi desenvolvido, em 1962, por Clark
e Lyons que imobilizava Glicose Oxidase (GOx), com a
finalidade de quantificar a concentracdo de glicose de uma
amostra [3], [4]. Descreveram como fazer melhores senso-
res eletromecanicos (PH, polarogrifico, potenciométrico ou
condutométrico), através de um unico elétrodo de oxigénio,
acoplado a um contra-elétrodo.

Os biossensores t€ém intmeras vantagens, sobrepondo-se
as andlises convencionais, por permitirem que o estudo dos
sinais biolégicos de um individuo seja menos dependente de
instalacdes laboratoriais de andlise. Por este motivo, o custo
dos processos com recurso a biossensores, comparativamente
aos convencionais, torna-os ainda mais apreciados [5].

Os biossensores t&ém um papel com importancia temporal-
mente crescente na drea do reconhecimento de emogdes no
geral, sendo estas um aspeto importante na comunicacio e
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interacdo entre pessoas. Apesar das emocdes serem intuiti-
vamente conhecidas, € dificil definir precisamente “emocao”.
O filésofo grego Aristételes descrevia as emog¢des como um
estimulo de avaliacdo de experi€ncias com base no potencial
de gerar dor ou prazer. Ao longo dos anos, tém vindo a surgir
outras defini¢des, contudo, nos dias de hoje, ainda ndo hd um
consenso relativamente a estas [6]. De forma a compreender
estas emocdes, através de sinais captados por sensores, &
necessdrio fazer uso de estratégias de classificacdo, tal como
o modelo dimensional na figura 1.

Activo

Zangado

Receoso

Negativo Positivo

Triste

Satisfeito

Passivo

Figura 1. Modelo Dimensional de Emogdes [6].

Apesar da dificuldade de defini-la com precisdo, a emogéo
estd sempre presente e € um fator importante na vida humana.
O estado emocional das pessoas influéncia fortemente a sua
forma de comunicar e, também, a sua atuacao e produtividade.
Desta forma, este € um tema de elevada relevancia no meio
militar para o aumento da produtividade no dia-a-dia, bem
como nas missdes em territério nacional e no estrangeiro.

B. Aprendizagem automdtica

A aprendizagem automética, como um ramo da inteligéncia
artificial, tem vindo a desempenhar um papel cada vez mais
importante na investigacao cientifica nos ultimos anos. Foi des-
crita por Arthur Samuel, como o campo de estudo que da aos
computadores a capacidade de aprender sem ser explicitamente
programados [7].

Os algoritmos de aprendizagem podem ser divididos em
vérios tipos de modelos de acordo com as caracteristicas do
problema em questdo.

O presente artigo foi desenvolvido com recurso a apren-
dizagem supervisionada, que consiste na utilizacdio de um
algoritmo que gera uma funcdio para relacionar determinadas
caracteristicas de um conjunto de dados com uma saida
desejada. E construido um modelo a partir de conjuntos de
dados com o objetivo de fazer previsdes em novos dados.
Os algoritmos supervisionados podem ser subdivididos em
problemas de classificacdo e regressdo. Por um lado, nos
problemas de classificacdo o objetivo € atribuir um resultado
de entre um conjunto de categorias, como por exemplo stress
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ou calmo. Por outro lado, a regressdo tem como saida final
um valor numérico e ndo uma categoria.

III. METODOLOGIA EXPERIMENTAL
A. Recolha de dados

Com o objetivo de extrair sinais biol6gicos para o desen-
volvimento dos processos de classificagdo, foi realizado um
teste a 33 alunos, dos quais 29 da Academia Militar e 4 da
Academia da For¢a Aérea. Este teste consistiu na observacio
de dois videos, com 6 minutos cada, tendo o primeiro o
objetivo de induzir um estado emocional calmo, na zona verde
do modelo dimensional de emogdes 1, e o segundo de stress,
na zona do amarelo e vermelho do mesmo modelo.

Estes videos foram visualizados pela maioria dos alunos
através dos Oculos de realidade virtual Pico 2, sendo que
apenas 5 dos alunos fizeram o teste observando os videos
no ecrd de um computador portatil. Na imagem 2, € possivel
observar o ambiente de teste utilizado.

De referir que 5, dos 33 testes realizados, foram descartados
devido a erros ocorridos na realizagdo dos mesmos, pelo que,
apenas foram considerados 28 testes.

Figura 2. Aluno em teste, com os 6culos de realidade virtual Pico 2, com os
sinais bioldgicos, em tempo real, no monitor.

Para a obtenc@o de informag@o bioldgica de relevo, o local
de colocacdo dos elétrodos foi bastante importante, na medida
em que esta determina tanto a qualidade do sinal, bem como o
conforto do individuo em teste. Posto isto, os elétrodos foram
dispostos conforme a figura 3.

Na realizagdo do Eletrocardiograma (ECG) foram colocados
elétrodos, a vermelho na figura, nos pulsos esquerdo e direito
(positivo e negativo, respetivamente), por serem partes do
corpo mais acessiveis e confortdveis para a sua colocagdo, do
que o peito (local mais comum para a realizacdo deste teste) e
a diminui¢do na amplitude do sinal relativa ndo ser relevante
[8].

Em relacdo a Eletromiografia (EMG), os elétrodos foram
colocados por cima da sobrancelha, a azul na figura, mais
concretamente nos miusculos occipitofrontal e corrugador do
supercilio, de acordo com Yumiao et al. [9]. Estes fazem
referéncia a um velho ditado chinés, “o amor pode ser trans-
mitido pelas sobrancelhas”, que apoia a tese da importancia
das sobrancelhas para o reconhecimento de emocdes.
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Os elétrodos de medicio da Atividade Eletrodérmica
(AED), a verde na figura, foram dispostos na palma da mao
esquerda conforme indica o documento da BITalino [10].

Por fim, a referéncia, a preto na figura, é colocada no
cotovelo por ser uma zona dssea, como indicado nos artigos
anteriores supra-referidos.

o
By

) )

Figura 3. Disposicdo dos elétrodos.

B. Preparacdo de dados

Os testes deram origem a ficheiros .txt com vdrias co-
lunas, das quais trés sdo relevantes para o estudo. Os valores
foram retirados a uma frequéncia de 1000 Hz por cada um
dos sensores, EMG, ECG e AED.

A quantidade de valores extraidos foi calculada com o
intuito de ser utilizado o nimero méaximo de valores de cada
teste. Desta forma, as dimensdes da matriz onde os dados
biométricos foram posteriormente carregados foi preparada
para desenvolver os processos de aprendizagem automatica.

O numero de linhas médio dos testes foi 402141 e o
minimo 370606, sendo que com o minimo delimitou-se os
dados a utilizar. Foram carregados, para a matriz a utilizar nos
processos de aprendizagem automdtica, os dados a partir da
linha 10000, devido a existéncia de ruido inicial, associado ao
movimentos dos individuos no comeco do teste. As ultimas
15000 linhas foram retiradas, devido ao movimento apds o
término do video e retirada dos 6culos de realidade virtual,
antes de ser parada a capta¢do dos dados biométricos.

Deste modo, os limites utilizados foram as linhas 10000 e
360000, que cria e guarda a matriz de trabalho, exemplificada
na figura 4, com dimensdes de 56 linhas por 1050000 colunas,
num ficheiro .npy.

1050000

P

Linha 1

(video calmo) EMG(350000)
Linha 2

(video stress)
[ ]

Linha 56
(video stress)

ECG(350000) = AED(350000)

EMG(350000) | ECG(350000) | AED(350000)

ounje wn e sa)sa|

EMG(350000) | ECG(350000) | AED(350000)

Figura 4. Representagdo da matriz de trabalho.
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A opg¢do de utilizar os ficheiros .npy para armazenar os
dados deveu-se a grande velocidade do mesmo para carregar
os valores, comparativamente aos ficheiros .txt e .cvs.
Concluiu-se que os ficheiros .txt demoravam 4 minutos e
20 segundos a serem distribuidos pela matriz de trabalho, en-
quanto o ficheiro . npy permitia ter a mesma matriz, pronta a
utilizar, em 0,18 segundos, levando a um decréscimo de relevo
no tempo gasto a testar novos algoritmos de classificacio.

C. Selecdo de carateristicas

Como foi referido em III-B, o dataset é composto por uma
matriz numérica de dimensdo 56 por 1050000. Estas dimen-
soes traduzem-se numa elevada complexidade do modelo e
tornam-se num obsticulo ao alcance de boas predi¢des. Por
este motivo, as dimensdes do dataset foram reduzidas, levando
ao declinio do custo de aprendizagem e a melhores predi¢des
com modelos mais simples.

Um dos métodos de selecdo de carateristicas mais comum
consiste na sele¢do das k£ melhores carateristicas. Esta técnica
pode ser aplicada com recurso a biblioteca sklearn [11].
Este método retira cada carateristica do conjunto de dados
e compara-o com o resultado. Apds ter comparado todos os
atributos, sdo deixadas k carateristicas no novo conjunto de
dados resultante.

Este ¢ um dos métodos mais simples, porém, deve ser
utilizado antes de se recorrer a métodos de selecdo mais
complexos, porque, muitas vezes, mostra bons resultados. Este
método funciona de acordo com um critério estatistico, que
deve ser escolhido de acordo com as carateristicas do problema
a resolver. Dado que o problema de trabalho tem uma entrada
numérica e uma saida categérica, as mais adequadas sdo a
Analysis of Variance (ANOVA) e a Kendall’s.

Visto que, o método SelectkBest, da biblioteca
sklearn [11], apenas suporta o critério estatistico ANOVA,
foi este o aplicado. Este método permite avaliar a dependéncia
da expetativa matemdtica ou variagdo do resultado sobre as
carateristicas selecionadas. Assim, € possivel avaliar se esta
carateristica € significativa para a obtencdo do resultado.

D. Métodos de aprendizagem e classificacdo

Apés a selecdo de carateristicas, foram aplicados diversos
algoritmos de classificacdo para distinguir a observag¢do do
primeiro video, codificado com o valor 16gico 0, do segundo
video, codificado com o valor 1égico 1, correspondentes ao
estado emocional calmo e stress, respetivamente. Para além
disso, foram otimizados os parametros dos algoritmos que se
demonstraram mais adequados a este problema especifico.

1) Andlise discriminante linear: A andlise discriminante
linear é conhecida como uma ferramenta de redu¢do de dimen-
soes, contudo é também um método robusto de classificagdo. E
caraterizado por ser um método simples e por produzir resul-
tados bons e interpretdveis. Quando sdo abordados problemas
reais para serem resolvidos por uma classificagdo automatica,
este costuma ser um dos primeiros métodos utilizados para
fazer uma avaliacdo comparativa, antes de serem aplicados
outros mais complexos.
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2) Regressdo logistica: A regressdo logistica é um dos
modelos lineares estatisticos mais frequentemente utilizados,
enquadrado na aprendizagem supervisionada para classifica-
¢do. Os modelos lineares consistem numa ou mais varidveis
independentes que tém uma relacdo com a varidvel depen-
dente.

Deste modo, com o objetivo de melhorar os resultados
finais, foram alteradas as percentagens de treino e teste.
Estas percentagens correspondem a quantidade de dados que
¢é utilizada para aprendizagem e, posteriormente, para testar
o algoritmo. Atribuindo ao parimetro k, que representa o
nimero de conjuntos de dados, os valores 4, 5 e 6, as
percentagens utilizadas de treino e teste sdo, respetivamente,
75% e 25%, 80% e 20% e 83,34% e 16,66%.

Para além disso, variou-se logaritmicamente o pardmetro de
regularizagdo, C, de 0,1 a 1000. Este pardmetro pode ser visto
como a capacidade do classificador aceitar classificagdes erra-
das no conjunto de dados, de forma a generalizar corretamente
com os dados de treino, isto é, valores mais pequenos de C,
traduzem-se numa maior regularizacao.

Por fim, testou-se varias fungdes solver. Cada solver tenta
encontrar os pesos dos pardmetros que minimizam uma
funcdo de custo, foram testados o newton-cg, lbfgs,
liblinear, sag e saga.

3) Support vector classification: O principal objetivo da
Support Vector Classification (SVC) € criar uma fronteira num
conjunto de dados composto por elementos pertencentes a duas
classes diferentes. Esta é uma ferramenta de aprendizagem
muito poderosa que se baseia num método estatistico com base
na aprendizagem estatistica € minimiza¢do do erro, a fim de
obter a capacidade de identificar a classe de um novo conjunto
de dados.

Mais concretamente, através de vetores de carateristicas, €
criado um hiperplano ou, por vezes, um conjunto de hiperpla-
nos, que atua como um limite entre as classes. Na figura 5
€ possivel observar um exemplo de aprendizagem dos limites
de decisdo (ou seja, do hiperplano) pela SVC [12].

Support vector
(classe 1)

Support vector
(classe 0)

Hiperplano

Figura 5. Representacdo de um exemplo de hiperplano.

Posto isto, a fim de melhorar os valores finais de validacgdo,
foram alteradas as percentagens de treino e teste, tal como na

82

Jornadas das Engenharias da Academia Militar 2022

regressdo logistica III-D2. Para além disso, variou-se também
logaritmicamente o pardmetro de regularizacio C de 0,1 a
1000, sendo que, tal como anteriormente referido, valores mais
pequenos deste pardmetro traduzem-se numa maior regulari-
Zagao.

Por fim, testou-se vdrias funcdes kernel. Este parametro
foca-se na escolha das fronteiras do hiperplano entre classes e,
para este problema, foram testados os kernel linear, rbf,
sigmoid e poly.

4) Classificador ridge: A regressdo ridge é uma regressao
linear, por esse motivo, assume uma relagdo linear entre as
varidveis de entrada e a varidvel de saida. Com uma tnica
variavel de entrada, esta relacdo € representada por uma linha,
sendo que com mais dimensdes, esta relacdo pode ser pensada
como um hiperplano que liga as varidveis de entrada a de
saida. Os coeficientes do modelo sdo encontrados através de
um processo de otimizagdo que procura minimizar a soma do
erro quadratico entre as previsdes e os valores de saida.

O regressor de ridge tem uma variante classificadora, o
RidgeClassifier. Este classificador converte, primeira-
mente, as saidas bindrias a classificar em {-1, 1} e, de seguida,
trata o problema como uma tarefa de regressio, otimizando o
objetivo supra-referido. A classe prognosticada corresponde ao
sinal da previsdo do regressor.

Este modelo, apesar de ndo ser muito utilizado, pode levar
a bastante bons resultados de validacdo. Para além disso,
a perda de minimos quadrados penalizada, utilizada pelo
RidgeClassifier, permite personalizar o método para o
problema a resolver com a alterag@o dos solvers (auto, svd,
cholesky, 1sqgr, sparse_cg, sag e saga) com perfis
de desempenho computacionais distintos, bem como, com o
parametro Alpha que corresponde a %, sendo C' o pardmetro
de regularizacdo utilizado noutros modelos lineares como, por
exemplo, a regressdo logistica e a SVC linear [11].

5) Certificacdo dos algoritmos: A avaliagdo dos classifi-
cadores é bastante importante no processo de classificagdo,
sdo através dos métodos de validagdo escolhidos que o de-
sempenho do modelo € avaliado, permitindo melhorar a sua
performance.

Existem diversas formas de avaliar um algoritmo, sendo
uma das mais utilizadas, o valor de exatidao. Porém, por
si s6, pode ndo ser suficiente para garantir a eficicia dos
modelos, na pratica ou num novo conjunto de dados. Por esse
motivo, foram utilizadas também a precisdo, a sensibilidade
e o fl-score, calculadas através das métricas de confusdo,
relacionadas com a verdade do conjunto de dados e a previsao
do modelo, onde TP, TN, FP, e FN denotam, respetivamente,
verdadeiro positivo (true positive), verdadeiro negativo (true
negative), falso positivo (false positive) e falso negativo (false
negative).

A matriz de confusdo apresenta os resultados sob a forma
de uma tabela com duas entradas, uma com as classes reais
e outra com as classes previstas pelo modelo, esta pode ser
observada na figura 6.
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Classe prevista
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Figura 6. Representacdo da matriz de confusao.

No contexto do presente artigo, os TP sdo as instancias clas-
sificadas como stress e nas quais o individuo em teste estava
realmente a ver o video que induzia esse estado emocional. Os
FP sdo os casos em que as classes sdo previstas como stress,
mas na realidade o individuo estava a ver o video que induzia o
estado emocional calmo. Por outro lado, os TN correspondem
aos casos em que as instancias foram classificadas como calmo
e o video em observacdo foi o correspondente e os FN sio
as situacdes em que as classes sdo identificadas como calmo,
mas na realidade o video era o de stress.

Os métodos de avaliacdo utilizados, calculados através das
métricas de confusao supra-referidas, sdo dados pelas férmulas
seguidamente apresentadas.

caatidio TP+TN (1)
TN = b T FP+ TN + FN
o TP
p?"eczsao = m (2)
o TP
sensibilidade = TP+ FN 3)

F1_score = 2 % prec‘isfw * sensz’.bi.li.dade @
precisao + sensibilidade

Para além destes métodos de avaliag@o, utilizou-se a técnica
de cross validation, que consiste em dividir o conjunto de
dados em parcelas de dados. Por sua vez, estes dividem-se nos
subconjuntos para estimar os pardmetros do modelo e para a
validacao do mesmo, denominados anteriormente como grupos
de treino e teste.

O método usado para aplicar esta técnica foi o k—fold, este
divide os dados em k conjuntos do mesmo tamanho e, dai em
diante, passa a utilizar um conjunto para teste e os restantes k—
1 para estimar os pardmetros, fazendo-se deste modo o calculo
das métricas de validagdo do modelo. O processo € realizado &
vezes alternando o conjunto de teste, como € possivel observar
na figura 7 [13].

83

Jornadas das Engenharias da Academia Militar 2022

1°Iteragdo ‘1 Conjunto| |2 Conjunto| (3 Conjunto| |4 Conjunto| |5 Conjunto
2%Tteragdo ‘1 Conjunto | |2 Conjunto| (3 Conjunto| |4 Conjunto| |5 Conjunto
3[teragdo ‘1 Conjunto| |2 Conjunto| {3 Conjunto| |4 Conjunto| |5 Conjunto
4*Tteragdo ‘1 Conjunto| |2 Conjunto| {3 Conjunto| |4 Conjunto| |5 Conjunto
5*Iteragdo ‘1 Conjunto| |2 Conjunto| (3 Conjunto| |4 Conjunto| |5 Conjunto

Figura 7. Esquema de divisdo e execugdo do método k-fold, com k = 5.

Cada k vezes que esta técnica é realizada, sdo calculadas as
métricas de validacdo. Por forma a calcular a média destas de
cada iterac@o, foram criados quatro vetores, correspondestes a
cada métrica, de forma a armazenar estes valores para serem
utilizados no término do processo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente, o desenvolvimento dos processos de recolha
e preparacdo dos dados foi ultrapassado sem muitas dificul-
dades, sendo que o passo mais importante destas tarefas foi a
decisdo e otimizac¢do do local onde colocar os elétrodos. Por
esse motivo, foram completados rapidamente com sucesso.

De seguida, no inicio do desenvolvimento do projeto, como
¢ comum em muitos trabalhos de aprendizagem automatica,
ndo se utilizou nenhum método de selecdo de carateristicas,
o que levou a grandes tempos de processamento € maus
resultados, sendo que neste tipo de trabalhos sdo categorizados
como maus, todos os resultados abaixo de 60% de exatidao.
Verificou-se, desta forma, que este passo € crucial para a
obtencdo de bons resultados de classificacdo.

Quanto aos métodos de aprendizagem e classificagdo, foram
testados diversos, sendo que foram apresentados neste artigo,
os quatro melhores. Verificou-se que apesar do nidmero de
testes, correspondente as linhas da matriz de trabalho ser
reduzido, a quantidade extensa de carateristicas quer da matriz
completa, com 1050000 colunas, quer da otimizada, com
100000 colunas, levou a que métodos adequados a grandes
quantidades de informacdo fossem mais eficientes e igual-
mente eficazes.

Por fim, os métodos de validagdo demonstraram que os
resultados foram muito bons, tendo em conta que neste tipo
de trabalhos sdo categorizados como muito bons todo os
resultados com exatiddo superior a 90%. Estes resultados
podem ser observados na tabela I. Pode-se, desta forma,
concluir que é possivel através destes sensores identificar
com elevada exatidao alteragdes emocionais e retirar a ilacao
que através destes sensores temos a capacidade de detetar
anomalias fisicas, sendo o principal obsticulo desta detecdo
o ruido associado ao movimento.
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Tabela I
RESULTADOS FINAIS.

Jornadas das Engenharias da Academia Militar 2022

Andlise discriminante linear

tol Particdes Solver Exatiddo  Precisdo  Sensibilidade  F1 score  Tempo (s)
0,001 5 svd 0,9469 1 0,9142 0,9512 5,15
Regressdo logistica
C Parti¢des Solver Exatiddo  Precisdo  Sensibilidade  F1 score = Tempo (s)
1 5 Ibfgs 0,9818 0,9714 1 0,9777 10,6247
0,1 5 Ibfgs 0,9636 0,9428 1 0,96 11,8165
100 6 liblinear 0,9629 0,9428 1 0,9481 7,5339
Support vector classification
C Particdes Kernel Exatiddo  Precisdo  Sensibilidade  F1 score  Tempo (s)
0,1 5 linear 0,9636 0,9428 1 0,9666 1,8947
0,1 6 linear 0,9629 0,9428 1 0,9686 2,6934
0,1 6 polinomial 0,9629 0,9428 1 0,9686 2,3256
Classificador ridge
Alpha  Particdes Solver Exatiddo  Precisdo  Sensibilidade  F1 score  Tempo (s)
100 6 auto 0,9629 0,9428 1 0,9686 1,1385
100 6 cholesky 0,9629 0,9428 1 0,9686 1,2957
10 6 svd 0,9629 0,9428 1 0,9686 3,652
V. CONCLUSOES REFERENCIAS

Através da elaboracdo do presente artigo foi possivel colocar
em pratica alguns dos conhecimentos tedrico-praticos adquiri-
dos ao longo do percurso académico na Academia Militar e no
Instituto Superior Técnico. Para além disso, ter contacto com
as ferramentas OpenSignals [14], Spyder [15] e Scikit-learn
[11] foi essencial para o desenvolvimento do produto final.

O principal objetivo do trabalho foi explorar a capacidade
de, através de modelos de aprendizagem automatica, classificar
dois estados emocionais, com recurso a dados fisioldgicos
extraidos por biossensores, e otimizar esta classificacdo, de
forma a obter os melhores resultados de validagdo no menor
tempo possivel.

Primeiramente, foi efetuada a introducio do presente traba-
lho, enquadrando o tema dos biossensores como tecnologias
de interesse para fins militares e definindo os objetivos do
mesmo.

Numa segunda fase, para obter bases tedricas, foi estudado
o estado da arte dos temas abordados no restante artigo,
nomeadamente, biossensores e aprendizagem automadtica. Es-
tes contetidos estdo largamente aprofundados e o estudo dos
biossensores estd, maioritariamente, direcionado para os ramos
da medicina e do desporto sendo, desta forma, facilmente
transposta a sua aplica¢do no Soldado do futuro e, consequen-
temente, no meio militar.

Por fim, foi necessario efetuar a recolha de dados, através
de testes realizados a 33 alunos, com o objetivo de desenvolver
processos de classificagdo. De forma a otimizar as predi¢des
obtidas, recorreu-se a diversos modelos de classificacdo e
estes foram analisados, cuidadosamente, através das métricas
de validagdo, para verificar qual a melhor solu¢do para o
problema em questdo.

Terminado o trabalho, é possivel afirmar que a "Incorpo-
racdo de Biossensores no Soldado do Futuro” é um tema de
relevo e bastante atual.
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