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EPIGRAFE

Any sufficiently advanced
technology is indistinguishable
from magic.

Arthur C. Clarke
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Resumo

Atualmente, e cada vez mais, a utilizacao de biossensores esta presente no nosso quotidiano, sendo
que a sua aplicagao surge em varias areas da nossa sociedade. Como tal, e dada a sua importancia,
a evolugao dos mesmos € uma grande prioridade da comunidade cientifica, de forma a estabelecer
diversas formas de tirar proveito destes e torna-los cada vez mais eficientes.

Esta dissertagao insere-se no estudo de biossensores com recurso a elétrodos pré-gelificados.

Inicialmente, desenvolveram-se testes e experiéncias com os componentes com o objetivo de com-
parar, testar e identificar possiveis dificuldades com o microcontrolador da BlTalino e os seus sensores,
bem como, a compatibilidade com o Arduino Uno e as vantagens e desvantagens da utilizagao deste.

Este trabalho focou-se na analise da capacidade de extragao de informagao relativa a qualidade dos
treinos, estado emocional dos militares, carga e consciéncia cognitiva, assim como a condigao fisica
do Soldado do Futuro, através dos seus sinais biolégicos, extraidos e processados pelos biossensores
e microcontrolador da BlTalino, de forma automatica. Esta andlise materializou-se experimentalmente
através da classificacdo de dois estados emocionais, calmo e stress, para os quais se atingiu até
98,18% de exatidao.
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Abstract

Currently and increasingly, the use of biosensors is present in our daily lives, and its application
appears in various areas of our society. As such, and given its importance, its their evolution is a major
priority of the scientific community, in order to establish various ways to take advantage of them and
make them more efficient.

This dissertation is part of the study of biosensors using pre-gelled electrodes.

Initially, tests and experiments were developed with the components in order to compare, test and
identify possible difficulties with the BITalino microcontroller and its sensors, as well as, the compatibility
with the Arduino Uno and the advantages and disadvantages of its use.

This work focused on the analysis of the ability to extract information on the quality of training, emo-
tional state of the military, load and cognitive awareness, as well as the physical condition of the Soldier
of the Future, through their biological signals, extracted and processed by BlTalino’s biosensors and
microcontroller, automatically. This analysis materialized experimentally through the classification of two

emotional states, calm and stress, for which up to 98.18% accuracy was achieved.
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Glossario

OCCIPITOFRONTAL

CORRUGADOR DO SUPERCILIO

Musculo constituido por uma porcao anterior (frontal), que se
insere na pele das sobrancelhas; numa porgao posterior (occi-
pital), que se insere na linha suprema nucal; unidas pela apo-
nevrose epicraniana [1]. Tem um papel central na expressao
das emocgdes, nomeadamente da surpresa, porque eleva o
supercilio que causa o aparecimento de pregas na pele ca-
racteristicas dessa emogao.

Musculo de pequenas dimensdes com forma piramidal que se
insere na parte mesial do arco superciliar € na pele da so-
brancelha. Tem como papel puxar as sobrancelhas para a
linha média e causa a formagao de pregas entre as sobrance-
Ihas [1].
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é realizada a introdugao da presente dissertacao, focada, primeiramente, no enqua-
dramento do tema, de seguida, na motivacao para realizar este trabalho e, posteriormente, nas tarefas
e objetivos para a sua execugao. Por fim, é realizada uma descrigao sumaria dos contelidos abordados

em cada capitulo.

1.1 Enquadramento

A avaliagdo da condigdo de um militar pode ser uma tarefa desafiadora na medida em que existem
algumas situagdes complexas nas quais ndo ha a possibilidade de ter um profissional de salide presente
para avaliar a situacao médica dos militares e, por vezes, quando ha essa possibilidade, pode nao haver
meios de obtencao da informacao fisiologica para ser interpretada por estes em tempo util. Sendo que,
nas situagdes mais criticas, o tempo para obter o diagnéstico é relativamente limitado.

Através das novas tecnologias é possivel desenvolver modelos que, de forma automatica, permitam
que seja feita uma detecao de anomalias fisiol6gicas e emocionais. Estes modelos tornam possivel
alertar os profissionais de salde da necessidade de realizar testes de despiste em resposta a detecao
de alguma anomalia que ocorra, com o objetivo de reduzir os efeitos de problemas detetados de forma
tardia. Posto isto, o desenvolvimento de solugdes com recurso a modelos de aprendizagem automatica,
no sentido de facilitar o trabalho dos profissionais de salde, tem aumentado gradualmente.

Os meios utilizados atualmente para prever anomalias fisiolégicas consistem no acompanhamento
em situagdes de elevado esforgo fisico por equipas médicas e analises ao sangue e a urina. Estes
métodos sao insuficientes e tém vindo a mostrar-se pouco eficazes na prevencao do agravamento de
problemas de saude, principalmente em ambiente de instrugao.

Quanto ao desenvolvimento e insergao deste tipo de tecnologias para fins militares, os estados-

membros da Uniao Europeia devem reger-se pela Standard Architecture for Soldier Systems (STASS)



[2], por forma a existir estandardizacao, interoperabilidade, forma de carregamento e portabilidade entre

todas as nagdes pertencentes.

1.2 Motivacao

Os militares portugueses sao destacados, constantemente, para ambientes operacionais onde o seu
sucesso depende da sua capacidade de atuar rapida e eficazmente, de modo individual e em equipa.
Por esse motivo, os treinos, aos quais sdo previamente sujeitos, devem ir além das suas capacidades
individuais e incluir a interacdo entre os membros da equipa, tal como se processam em ambiente
operacional. Atualmente, o treino e avaliacdo do desempenho aquando destas interacoes é realizada,
exclusivamente, através da observacao, que acarreta inUmeras adversidades.

Através dos sensores do BlTalino, é possivel retirar os dados biométricos dos individuos em treino
e obter indicadores que permitem avaliar, otimamente, a qualidade dos treinos, o estado emocional dos
militares, a sua carga e consciéncia cognitiva, assim como a sua condicao fisica. Recorrendo a um User
Interface (Ul), o instrutor, ou responsavel pela monitorizagao do treino, podera retirar notas e gravar o
desempenho dos instruendos, enquanto o treino ocorre [3]. Adicionalmente, este sistema também
pode ser utilizado em combate dando informagao, em tempo real, aos comandantes da operacgao e,
por sua vez, ao escaldo superior. E possivel também beneficiar destes sistemas para o aumento da
produtividade do dia a dia do militar, através do estudo do seu estado emocional.

A andlise visual do individuo por parte do instrutor € deveras insuficiente, tornando o estudo destes
dados extremamente importante. No treino, em particular, ha que ter sempre presente a parte emocio-
nal e o estado animico dos militares, que lhes permite ir mais além do que apenas o seu estado fisico

Ihe permite.

1.3 Obijetivos e tarefas

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

O principal objetivo deste trabalho foi realizar um estudo sobre as informagdes que os sensores do
BlTalino (r)evolution Plugged Kit fornecem e efetuar uma extragao de sinais fisiologicos 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.

De forma a atingir estes objetivos foram definidas varias tarefas, enumeradas seguidamente.



1. Processo de obtencao de informacao;

2. Levantamento do estado da arte e compreensao das tematicas em estudo;
3. Testes e experiéncias com os componentes;

4. Testes e desenvolvimento do processo de classificacao;

5. Ajustes e revisao;

6. Conclusao.

1.4 Descricao sumaria dos capitulos

Esta dissertacédo é constituida por 6 capitulos, sumariamente infra descritos.

O capitulo 1, a introducdo, enquadra o tema e 0 seu contexto, a motivacao para o desenvolvimento
do trabalho nesta area e os objetivos associados.

No estado da arte, correspondente ao capitulo 2, sdo abordados os conceitos tedricos principais,
instrumento base para o progresso deste trabalho, tais como, os sistemas de controlo de sensores
(microcontroladores), as redes de comunicagao associadas e as diversas utilizagdes para cada sensor.

O capitulo 3, a descrigao fisica dos dispositivos utilizados, apresenta as ferramentas utilizadas que
permitirdo atingir o objetivo deste projeto, com as respetivas respostas dos diversos sensores, retiradas
na totalidade de testes realizados pelo autor da presente dissertacdo em si proprio. Bem como, os
testes e experiéncias com os componentes foram feitos com o objetivo de comparar o moédulo central
Arduino Uno com o BlTalino. Para além disso, foram bastante Gteis numa adaptacao a utilizagcdo dos
sensores da BlTalino, permitindo que no capitulo seguinte a execucao da parte da colegao de dados
fosse mais fluida.

Por forma a explicitar os testes e desenvolvimento do processo de classificagao utilizado sao abor-
dados, no capitulo 4, todos os passos desde o processo de recolha de dados até a validagdo dos
modelos de classificagdo que se mostraram mais adequados ao trabalho desenvolvido.

Por fim, no capitulo 5, a conclusado, é sumariado todo o trabalho desenvolvido neste semestre, as

dificuldades sentidas na realizagao do mesmo e as perspetivas de trabalhos futuros.






Capitulo 2

Estado da arte

Neste capitulo sdao abordados teoricamente os temas em que € baseado o presente trabalho,
focando-se no estado da arte das redes de biossensores com utilidade para o Soldado do Futuro e
na criagao e desenvolvimento da tecnologia, até a atualidade, que permite fazer uma monitorizagao em

tempo real de um individuo, bem como as suas diversas aplicagdes.

2.1 Microcontroladores

Um sistema pode ser definido como uma combinagao de partes para executar uma tarefa es-
pecifica [4]. O BlTalino é um sistema composto por diversos médulos como, por exemplo, o de controlo,
baseado no microcontrolador ATmega328P; o de gestdo de energia e 0 de comunicacao, que utiliza
bluetooth v2.0 da classe 2 para transferir os dados para outro ponto (computador ou telemovel). A
tarefa especifica do BlTalino é captar e processar sinais biolégicos [5]. Pode ser classificado mais es-
pecificamente como sistema embebido, isto €, um sistema de controlo de dispositivos técnicos ou de
processos associados ao controlo de dispositivos, que recorre, principalmente, a micro-processadores,
microcontroladores, Field-programmable Gate Array (FPGA), entre outros, e que se encontram conec-
tados com o objeto a controlar [6]. Este tipo de sistemas podem ser classificados como sistemas de
tempo real.

Num sistema de tempo real, a qualidade da resposta depende do intervalo de tempo em que sao
produzidos os resultados e nao dos produtos finais per si [7]. Estes sistemas sdo caraterizados por
um grande espetro de complexidade, desde um simples microcontrolador de um sistema de detegéo de
incéndios até ao amplamente sofisticado, complexo e distribuido sistema de controlo de trafego aéreo.
Outros sistemas de tempo real sao os de comando e controlo. Em alguns destes sistemas de tempo real
tem sido integrada Inteligéncia Artificial (IA), conferindo-lhes novas capacidades, aptidao de adaptacao

e melhoria automatica do sistema, com o prejuizo de criacdo de novos requisitos e complexidades [8].



Uma das formas mais utilizada para desenvolver estas plataformas embebidas é com recurso a mi-
crocontroladores, descritos como um dispositivo eletronico criado com o intuito de controlar de forma
automatica dispositivos técnicos, através da aplicagdo de um dado algoritmo. Os controladores pro-
gramaveis sao compostos por diversos componentes, que variam conforme o seu propdsito e custo,
sendo a maioria dotada de um processador e meméria, bem como componentes modulares que im-
plementam funcdes de entrada e de saida de sinais analdgicos e digitais, transmissao e rececéao de
informacéo e controlo de redes. Desde o final dos anos 70, os microcontroladores tém-se espalhado
globalmente [6] e s&o componentes essenciais nas redes de biossensores, sendo as carateristicas que
tornam este tema francamente relevante para o projeto a capacidade de captar os dados, executar um

pré-processamento e transmitir a informacao, através dos seus diversos médulos.

2.2 Transmissao e rececao de dados

Os avancos tecnologicos estao presentes em diversas areas, especialmente na salde e bem estar.
Desde o inicio desta evolugao, tém existido amplas mudancgas, sendo que a Internet of Things (IoT)
tem-se tornado num conceito cada vez mais presente no mundo do conforto fisico e psicoldgico.

Kevin Ashton criou o termo loT em 1999. Através da loT, os objetos estdo cada vez mais ligados,
este conceito pode ser descrito como a combinacao de esforcos humanos e tecnologicos para que haja
mais interagao entre todos os acontecimentos e os aparelhos em nosso redor, através da Internet [9].

Como tecnologia de recolha, andlise e transmissdo de dados, a loT continua a melhorar, sendo que
varias aplicacoes empregues nos sistemas de salde fazem uso deste recuso e estdo cada vez mais
presentes no nosso quotidiano. Na loT, os dispositivos recolhnem e partilham informacao diretamente
entre si e com a cloud, tornando mais rapida e precisa a recolha de informagao e analise de dados.
Com isto, surgem incontaveis possibilidades de elevado interesse nas diversas industrias, dando azo
a criacdes como, por exemplo, automoéveis que sentem o desgaste e agendam a sua manutengao ou
comboios que calculam e relatam, dinamicamente, as horas previstas de chegada aos passageiros em
espera, entre outros. As comunicacdes sdo feitas por meio de dispositivos, de longo e curto alcance,
com ou sem fios, em diferentes tipos de ambientes de rede, tais como intranet, extranet e internet.

A loT pode ser utilizada em diversos cuidados clinicos, por exemplo, em pacientes hospitalizados
cujo estado fisioldgico requer especial atengao sendo que, através destas tecnologias, podem ser mo-
nitorizados continuamente com recurso a métodos nao invasivos. Esta situagao exige que os sensores
recolham informacao fisioldgica e, posteriormente, a enviem aos prestadores de cuidados para analise
e revisdo. A utilizacdo desta técnica melhora a qualidade dos cuidados de salde, eliminando a necessi-
dade de envolver uma recolha e analise de dados ativa. Esta tecnologia fornece os meios para aceder e

controlar duas categorias de dispositivos, os que tém inteligéncia e os que sao ativados externamente



através de cabos e/ou wireless, estas comunicacoes devem sempre ser feitas com as medidas de
seguranca adequadas, conseguir uma conetividade generalizada e uma grande integragao, fornecendo
servigos tais como monitorizagao, localizagao, controlo, relatdrios, apoio a decisao, entre outros.

A |oT carateriza-se por ser um sistema global que, com a passagem dos anos, tem compreendido
progressivamente mais dispositivos e aplicacdes, incluindo sensores, atuadores, microcontroladores
e dispositivos de comunicacdo moével. A maioria destes sao utilizados na monitorizagdo da salde,
diagnosticos e tratamentos personalizados, atempados e convenientes, com a vantagem de redugao
de custos associados.

Uma rede moével associada a uma rede de sensores, tal como na figura 2.1, integra tecnologias para
transmitir e receber dados, para os quais sao, tipicamente, utilizados um de 3 tipos de protocolos de
comunicacgao: bluetooth, zigbee ou wi-fi [10]. Sendo o bluetooth o principal foco neste relatério, devido

ao modulo central em utilizacao estar equipado com um bloco de transmissao desta tipologia.

UC-E6 para UC-E6_
=) cabo de conexio =¥
dos sensores d

O -

Bluetooth

Figura 2.1: Rede mdvel associada a uma rede de sensores.

O bluetooth é uma tecnologia de transferéncia de dados sem fios, IEEE 802.15.1, que opera na
banda de frequéncia de 2.4 GHz a 2.48 GH z, dividida em 79 canais de 1 M Hz de largura, sendo
amplamente utilizado para a comunicacao continua de curto alcance, entre dispositivos méveis.

Comparado com outras tecnologias, é das que consome menos energia para comunicar com ou-
tros terminais e, uma vez que emprega uma tecnologia de salto de frequéncia, tem uma resisténcia
relativamente maior a interferéncia na transmissao de dados.

O BITalino tem na sua composicao um moédulo Bluetooth Low Energy (BLE), desenvolvido como
uma atualizacdo do bluetooth classico. Como sugere o nome, BLE é uma tecnologia de comunicagao
que economiza energia e foi concebida para dispositivos de baixo consumo, tais como redes de sen-
sores. Ao contrario do bluetooth classico, a banda de frequéncia esta dividida em 40 canais de 2
M H z de largura e, em dispositivos BLE, as transferéncias de dados sao feitas através de transmissoes
curtas, separadas por periodos de espera, o que contribui bastante para a poupanca de energia, em

comparagao com o modo sempre ativo dos dispositivos com bluetooth classico [11].



2.3 Sensores

Os sensores estao presentes em todo o lado, o planeta esta repleto destes e das suas aplicagoes.
Alteram a nossa vida, facilitando-a e tornando-a mais confortavel, através de, por exemplo, aplicagdes
para ligar luzes, ventoinhas e televisdes, ajustes automaticos de temperatura, alarmes de incéndio,
detegdo de objetos nas manobras de um carro, entre tantos outros, com os mais variados niveis de
complexidade [12].

Um sensor é um dispositivo que recebe um sinal ou estimulo e tem uma resposta sob a forma de
sinal elétrico. Estes dispositivos séo (teis num grande espetro de areas cientificas e, por este motivo,
existem diversos tipos que respondem a diferentes estimulos como, por exemplo, estimulos fisicos,
quimicos ou biolégicos. O sinal de entrada, mecanismos de conversao, custo, precisao e intervalo de
sensibilidade, bem como a resposta, podem variar conforme a sua aplicacao [13]. Posto isto, destacam-

se dois tipos principais de sensores, 0s passivos e 0s ativos:

« Um sensor passivo ndo necessita de uma fonte de energia para produzir o sinal elétrico em res-
posta ao estimulo, pois este € suficiente para produzi-lo. Isto €, o sensor, através da energia
fornecida pelo sinal de entrada, gera os dados de saida, como por exemplo um termopar, um

foto-diodo ou um sensor piezoelétrico.

» Um sensor ativo, por outro lado, requer uma fonte de energia externa para o seu funcionamento,
denominada como sinal de excitacdo. Esse sinal € alterado pelo sensor, de forma a produzir o
sinal de resposta. Estes sensores sao, por vezes, denominados de sensores paramétricos porque
as suas propriedades alteram-se em resposta a um evento externo e estas, por sua vez, podem
ser convertidas num sinal elétrico. As propriedades do sensor alteram o sinal de excitagéo e
este fornece a informagao desejada. Por exemplo, um termistor € um semicondutor sensivel a
temperatura. Este sensor nao gera nenhum sinal elétrico mas, quando uma corrente elétrica, isto
é, o sinal de excitacdo, passa por este, a sua resisténcia pode ser medida através da variacao
da corrente e/ou tensao ao longo do termistor. Estas variagfes, apresentadas em Ohm, estao

diretamente relacionadas com a temperatura, através da sua funcao de transferéncia.

Os sensores podem também ser classificados de acordo com sinal que atua como estimulo, por
exemplo térmico, magnético, tico, mecanico, bioldgico, quimico, entre outros, sendo o foco deste tra-

balho os biossensores [12].



2.3.1 Biossensores

Atualmente, o estudo e aplicacdo de biossensores tem, cada vez mais, a atengao dos engenheiros.
Para além das diversas aplicagbes classicas no ramo da medicina, criou-se um novo paradigma que
utiliza uma analogia de computacao fisica [14] e pode ser descrita como computacgao fisiolégica. As
novas aplicagdes dos biossensores tornaram-se, por este motivo, um tema de ampla relevancia na
comunidade dos engenheiros €, por consequéncia, ha grandes evidéncias de que o estudo dos sinais
biologicos e dos seus sensores € um ramo de interesse em crescimento.

O primeiro biossensor foi desenvolvido, em 1962, por Clark e Lyons que imobilizava Glicose Oxi-
dase (GOx), com a finalidade de quantificar a concentracéo de glicose de uma amostra [15, 16]. Des-
creveram como fazer melhores sensores eletromecanicos (PH, polarografico, potenciométrico ou con-
dutométrico), através de um Unico elétrodo de oxigénio, acoplado a um contra-elétrodo.

De acordo com Thevenot, Téth, Durst e Wilson [17], um biossensor é um sistema integrado com a
capacidade de fornecer informagao especifica quantitativa ou semi-quantitativa, com recurso a um ele-
mento de detecao bioldgica (recetor bioquimico), que esteja em contacto direto com um transdutor. Um
biossensor deve ser distinguido, notoriamente, de um sistema de analise bioldgica que requer acdes
adicionais de processamento, como por exemplo a aplicagdo de um reagente. Além disso, um bios-
sensor deve distinguir-se de uma biosonda, caracterizada pela descartabilidade ap6s uma utilizacao ou
pela falta de capacidade de monitorizagdo continua.

Todos os biossensores sao compostos por dois elementos distintos, presentes na figura 2.2, uma
entidade de reconhecimento bioldgico, na proximidade de um transdutor.

O bioreceptor é caracterizado por ser sensivel ao sinal biolégico (ex: enzima, Acido Desoxirribonu-
cleico (ADN), anticorpo), ou seja, deteta o elemento procurado, denominado de analito. O transdutor
converte a resposta, resultante da interagcdo do analito com o bioreceptor, num sinal elétrico, sendo a
sua intensidade direta ou inversamente proporcional a concentracao do analito. Os transdutores eletro-
mecanicos sao utilizados, frequentemente, no desenvolvimento de biossensores. Estes sistemas tém
bastantes beneficios, tais como: baixo custo, design simples e pequenas dimensdes. Os biossensores

podem também ser baseados em gravimetria, colorimetria ou detegao otica [18].
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Figura 2.2: Esquema de um biossensor [18].

Os biossensores tém inUmeras vantagens, sobrepondo-se as analises convencionais, por permiti-
rem que o estudo dos sinais bioldgicos de um individuo seja menos dependente de instalagdes laborato-
riais de analise. Por este motivo, 0 custo dos processos com recurso a biossensores, comparativamente
aos convencionais, torna-os ainda mais apreciados [19].

Apesar da vasta diversidade de biossensores, estes podem ser agrupados em dois grupos distintos,
invasivos e nao invasivos.

Os sensores invasivos apresentam uma grande variedade de designs, por forma a enquadrarem-
se em varias necessidades. Contudo, € possivel que os sensores invasivos provoquem uma resposta
que podera resultar no seu revestimento com proteinas e outros residuos biolégicos, afetando assim a
performance do sensor, mas, mais importante que isto, pode sujeitar o individuo a um trauma clinico.

A colocacgao de sensores a superficie do corpo evita as dificuldades associadas aos métodos inva-
sivos. Porém, o espetro de diferentes tipos de testagem fica limitado aos estimulos que sao possiveis
captar a superficie da pele [20].

A resposta fisioldégica ao stress fornece ao organismo algumas capacidades, tais como maior vi-
gilancia, energia, regulagao fisioldgica e ativagao imunoldgica, que ajudam o individuo a sobreviver em
casos criticos. Até um certo nivel, o stress pode ser Util em situagdes exigentes, por exemplo, para
realizar um trabalho atempadamente ou para estudar para um exame. No entanto, quando excede
determinados niveis ou persiste durante demasiado tempo, pode nao ser benéfico, tornando-se preju-
dicial para a salde, regulagao emocional, produtividade e qualidade de vida. Com base na teorias de
Lazarus, 0 que causa a reagao ao stress nao € apenas o stress ambiental, mas também a emogao

associada e o seu significado avaliado pela pessoa [21].
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A medicao do stress psicologico €, convencionalmente, realizada recorrendo a trés métodos prin-
cipais. A maioria dos diagndsticos psiquiatricos ou psicoldgicos de stress baseia-se em entrevistas,
questionarios e testes de auto-avaliagdo. Embora estes métodos tenham sido validados, para obter
resultados mais concretos e fiaveis, ha necessidade de medidas objetivas. Na pratica, esta ultima
consiste frequentemente em métodos invasivos, ou seja, analise de sangue ou amostras de cortisol,
sendo que estas monitorizagdes nao podem ser realizadas a longo prazo e com frequéncia [22]. Por
este motivo, a analise de dados fisioldégicos para o reconhecimento do estado de stress é feita, cada
vez mais frequentemente, pela combinagcdo destes dados captados de uma forma nao invasiva, tais
como o ritmo cardiaco, atividade respiratéria, Atividade Eletrodérmica (AED), temperatura da pele,

Photoplethysmography (PPG) ou Eletromiografia (EMG) [23].

Os biossensores tém um papel com importancia temporalmente crescente na area do reconheci-
mento de emogdes no geral, sendo estas um aspeto importante na comunicagao e interagao entre pes-
soas. Apesar das emogdes serem intuitivamente conhecidas, € dificil definir precisamente “emogao”. O
filosofo grego Aristoteles descrevia as emogdes como um estimulo de avaliacao de experiéncias com
base no potencial de gerar dor ou prazer. Ao longo dos anos, tém vindo a surgir outras definigdes,
contudo, nos dias de hoje, ainda ndo ha um consenso relativamente a estas [24]. De forma a compre-
ender estas emogoes, através de sinais captados por sensores, é necessario fazer uso de estratégias

de classificacao [25], tal como 0 modelo dimensional na figura 2.3.

Activo

Zangado

Entusiasmado

Receoso .
Feliz

Negativo Positivo

Triste
Satisfeito

Passivo

Figura 2.3: Modelo Dimensional de Emocdes [24].

Apesar da dificuldade de defini-la com precisao, a emogao esta sempre presente e € um fator impor-
tante na vida humana. O estado emocional das pessoas influéncia fortemente a sua forma de comunicar
e, também, a sua atuacado 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.
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2.3.2 Eletromiografia

A EMG permite o estudo da atividade muscular de um individuo através dos sinais elétricos emiti-
dos pela musculatura esquelética, fornecendo informagao sobre a quantidade e qualidade da ativacao
elétrica gerada pelo musculo [26]. E um dos melhores métodos objetivos e informativos para o estudo
da condicao funcional do sistema nervoso periférico, permitindo detetar patologias neste. Através da
EMG é possivel estabelecer a natureza da doenca e efetuar um diagndstico, que permite também con-
trolar objetivamente a eficacia de tratamentos, por forma a prever o tempo e as fases de recuperacao
do paciente.

No ambito das lesdes musculares, uma quantidade significativa de tratamentos inadequados é re-
alizada devido a gravidade da lesao, erros de diagndstico e intervengao qualificada tardia. A escolha
dos métodos de tratamento e reabilitacdo para este problema é realizada sem uma avaliagao objetiva
do estado estrutural-funcional dos musculos. Para resolver este problema, uma solugdo proposta pela
comunidade de investigadores € a utilizacdo de dispositivos de monitorizagdo permanente dos sinais
vitais de uma pessoa. Os dispositivos de EMG sao os indicados para fazer esta monitorizagao, porém,
estes sao no geral construidos com transmissao de dados por fio. Por esse motivo, uma prioridade da
investigacao sobre dispositivos de EMG é a transmissao de dados via wireless [27].

Quanto ao cansaco muscular, se este aumentar abruptamente ou for continuado por um longo
periodo de tempo, serdo causadas lesdes musculares, sendo que, se tal ocorrer, a funcdo motora
ira diminuir [28]. De forma a evita-lo, o periodo de descanso deve ser feito num tempo minimo estabe-
lecido de acordo com o cansag¢o muscular, que nos dias de hoje pode ser detetado por meio de uma
EMG [29].

Para além disso, a comunidade cientifica tem feito esforgos no sentido de ligar as respostas corpo-
rais as emogdes, um exemplo disso é o estudo realizado por Yang Guangying e Yang Shanxiao [30]
que, com apoio do classificador automatico, identifica alegria, raiva, tristeza e prazer, tendo assim EMG

um papel importante nesta area.

2.3.3 Eletrocardiograma

As contracdes cardiacas ocorrem devido a um conjunto de impulsos elétricos que se sucedem no
coragdo. O Eletrocardiograma (ECG) é obtido através da monitorizacdo e gravagdo dessa atividade,
que fornece informacgao sobre a saude, estrutura cardiaca e respetiva funcionalidade [31].

Com as grandes alteracoes na sociedade, os cidadaos tém vindo a ser submetidos a um elevado
aumento de stress, ansiedade, fadiga, entre outros, tornando a populagao mais suscetivel a contrair
doencas, sendo as mais comuns associadas ao coragdo. Dado este problema, as tecnologias tém

evoluido no sentido de permitir que cada pessoa possa ter acesso a alguns dos parametros que sao
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indicadores dessas doencas.

O ECG tem grandes custos quando realizado em hospitais, para além disso, obriga-nos a despender
de tempo e é um processo com bastante complexidade. A comunidade cientifica tém tentado continu-
amente encontrar uma alternativa para contornar este problema, chegando a conclusdo que uma das
melhores solugdes passa por recorrer a loT como ferramenta.

Para um nimero crescente de pessoas, 0s acessorios estao a tornar-se essenciais no seu quotidi-
ano, alguns deles para a monitorizagao continua do ritmo cardiaco.

O ECG é um método preciso para determinar o ritmo cardiaco mas, por norma, nao € pratico para
ser feito no dia-a-dia pois sdo necessarios aparelhos nao portateis. Portanto, a monitorizagdo do ritmo
cardiaco feita pelo pulso tornou-se bastante utilizada, sendo baseada em fotopletismografia (do inglés,
PPGQG) nestes dispositivos. Diversos dispositivos comerciais, tais como os relégios da Apple, Garmin ou
Samsung, incluem um sensor PPG. No entanto, em comparagao com os dados tradicionais do ECG,
a estimativa do ritmo cardiaco nao é tao precisa, especialmente em movimento, o que acaba sempre
por acontecer devido a atividade fisica do utilizador, reduzindo significativamente a qualidade do sinal
PPG [32]. Desta forma, um sensor ECG de pequenas dimensdes pode ser uma solugao para estes

problemas.

2.3.4 Atividade eletrodérmica

A AED capta as alteragdes na condutancia da pele resultantes da atividade das glandulas su-
doriparas. Healey et al. [33] salientaram a relevancia da jungdo da AED e do ECG como a melhor
combinacao para a detecao de stress, entre outros sinais fisiolégicos. Em particular, a AED poderia
fornecer uma métrica fiavel de stress e tem sido utilizada como base fidedigna para comparar o desem-
penho de outros sinais [34]. Alguns estudos ja utilizaram a AED como Unico sinal de entrada de um
classificador supervisionado para discriminar se uma pessoa esta em stress ou nao e para monitorizar
a carga cognitiva e tarefas stressantes [35-37].

Esta atividade esta associada a reacao “lutar ou fugir”, descrita pelo fisiologista Walter Bradford Can-
non, em 1927 [38], sendo caracterizada com uma resposta fisioldgica automatica a um acontecimento
stressante ou assustador. Para além disso, Ali Rizwan et al. [39] conduziram um estudo que comprovou
que, através de um algoritmo de aprendizagem automatica aplicado ao sinal extraido por um sensor de
AED, é possivel identificar o estado de hidratacao, o que é bastante importante no meio militar, visto
que a condigao fisica de um individuo e a capacidade de dar continuidade prolongada a esforgos fisicos
estdo diretamente relacionadas com os seus niveis de hidratacao.

A AED salienta-se na medida em que esta unicamente sob o controlo do sistema nervoso simpatico
e, para além disso, é simples de medir com alguns elétrodos nos dedos. Por estas razdes, tem uma

popularidade crescente como ferramenta do neuromarketing. Além do mais, também tem diversas
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potenciais aplicacoes, tanto na investigacdo como na medicina clinica. Uma barreira a sua utilizagao é
a falta de modelos estatisticos precisos baseados em fisiologia que fornegam uma visao detalhada aos
investigadores.

As abordagens existentes a analise da AED tiram partido de impulsos discretos, subidas e descidas
notaveis dos dados de saida, chamada Resposta Galvanica da Pele (RGP). Os modelos da AED
utilizam métricas, tais como o ndmero e amplitude das flutuagdes na condutancia da pele.

Quando o nervo simpatico que enerva as glandulas sudoriparas aumenta os estimulos, devido a ati-
vidade simpatica, o suor é secretado e difunde-se para cima através da conduta da glandula sudoripara
em diregao a superficie da pele [40]. Assim, é criado um caminho de resisténcia reduzida a superficie
da pele, que leva ao aumento da condutividade elétrica, a RGP. O aumento € transitério porque quan-
tidades infimas de suor evaporam imediatamente apds exposicdo ao ar. A RGP, dada por impulsos, é
a forma de correlacionar a AED com a atividade simpatica [41].

Apesar dos esforgos realizados, existem barreiras metodolégicas que impedem a exportacdo dos
estudos baseados unicamente em AED para o nosso dia-a-dia. Primeiramente, os sinais de AED sao
distorcidos pelo ruido e movimento, cujo espetro de frequéncias € préximo e sobrepdem-se a banda de
frequéncia da AED. Além de que, no quotidiano, um individuo é exposto a multiplas situacdes de stress
que podem ser intervaladas por curtos espacos de tempo, levando a respostas eletrodérmicas sobre-
postas. Esta sobreposicao € uma das maiores limitagoes da AED, podendo dar origem a uma conclusao
errada através da analise do sinal. Por esse motivo, quando utilizados métodos automaticos de analise
através da computacao, deve ter-se principalmente em atengao o controlo das carateristicas extraidas,
mas nao sé, sdo também importantes os custos computacionais, o risco de overfitting do modelo, a
realizacao de uma classificagao imparcial e independente do sujeito. Contudo, apesar de haver varios
problemas associados a analise AED extraida no decorrer de um dia de um individuo, este método de

estudo de stress demonstra-se mais preciso quando comparado com os métodos convencionais [42].

2.3.5 Eletroencefalografia

A Eletroencefalografia (EEG) permite o estudo da atividade cerebral de um individuo através dos
sinais elétricos emitidos pelos dois hemisférios do cérebro ao longo do tempo [43]. Este procedimento
€ considerado excecional para estudar a atividade cerebral devido as suas vantagens, tais como ser
um meétodo nao invasivo que mede diretamente as atividades neuronais e possuir a capacidade de
fazer medigées em tempo real, expondo o individuo a diferentes situagées de forma a obter um bom
diagnostico da sua resposta emocional a estas. Através deste procedimento, € possivel relacionar a
atividade cerebral direta e particularmente a certas emocoes.

Hans Berger, o inventor da EEG, apresentou um método para captar diferentes ondas cerebrais,

presentes no cérebro humano. O neuro-sinal, baseado na EEG, é processado em dados com determi-
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nadas bandas - Delta, Theta, Alpha, Beta e Gamma. Estas categorias sao determinadas por diferentes
poténcias de ondas cerebrais em gamas de frequéncia especificas, como se pode verificar na tabela
2.1.

Tabela 2.1: Gamas de frequéncia especificas das ondas cerebrais [44].

Ondas Cerebrais Frequéncia [H 2]

Delta 0.1-4
Theta 4-7
Alpha 8-12
Beta 13-30
Gamma >30

InUmeras pessoas tém-se dedicado a realizar investigagdes subordinadas ao estudo das emogdes
recorrendo a EEG. Um dos resultados com mais relevo € o importante papel da banda de frequéncia
Alpha, sendo que Kostyunina et al. [45] descobriram que diferentes estados emocionais mostram dife-
rentes frequéncias de pico nesta banda.

A EEG é um dos melhores métodos para monitorizacdo comportamental, emocional, de processos
cognitivos, entre outros. A andlise destas situacdes também pode ser realizada através de expressoes
faciais e da fala. Porém, como a EEG extrai dados fisioldgicos diretamente ligados ao sistema nervoso
central, a informacao é mais fidedigna pois estes sinais fisioldgicos ndo podem ser ocultados, devido a
sua natureza proveniente de flutuagdes internas da informacéao neuronal. Destaca-se uma das grandes

desvantagens da EEG: ser bastante afetada pela movimentagédo do individuo [44].

2.3.6 Acelerometro

Os acelerémetros sdo dos sistemas micro-eletro-mecéanicos mais simples, convertem aceleragao
linear ou angular numa resposta elétrica através de condensadores que estdo associados a cada um
dos eixos X, Y e Z [46].

O Acelerometro (ACC) permite a analise do movimento de um individuo e, atualmente, tem de-
sempenhado um papel muito importante no mundo dos desportos e da medicina, principalmente na
recuperacao de pacientes. Desta forma, pode ser também relevante para uma avaliagdo de um treino
ou exercicio militar.

Na atualidade, os fisioterapeutas e médicos avaliam os resultados de reabilitagao observando ape-
nas o individuo em causa. Cada fisioterapeuta ou médico que avalia o progresso do paciente, fornece
0 seu préprio diagnostico, sendo que estes resultados podem ser totalmente diferentes, dando origem
a uma tardia avaliagdo do progresso do paciente. Para além disso, desta forma, nao é possivel um
individuo monitorizar os seus progressos sem um profissional das areas supra-referidas. Utilizando
0 ACC no processo de reabilitagao, podemos melhorar a avaliagao dos resultados e aumentar a sua

eficiéncia [47].
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No desporto, os treinadores ajudam o atleta dizendo-lhes como melhorar o seu desempenho, mas
nao tém uma ferramenta para monitorizar constantemente cada movimento do atleta. O ACC pode ser a
solugdo para este problema, ao dar a informagao ao formador € a profissionais de saude relativamente
ao estado do atleta. Posto isto, permite que seja feito um treino mais adequado, melhorando as suas
capacidades. Desta maneira, podemos dizer que o ACC fornece informagoes cruciais aos terapeutas,
médicos e treinadores na decisdo dos métodos de tratamento, reabilitacdo e formagao. Estes senso-
res, de tamanho reduzido, podem ser acoplados dispersamente pelo corpo, permitindo uma melhor

percepcao dos movimentos do individuo em estudo [48].

2.4 Atuadores

Um atuador é uma parte de um dispositivo ou maquina que produz uma resposta quando recebe um
sinal de controlo e esta principalmente ligado a movimentos fisicos, mas também pode ser a reproducao
de um som, emissdo de luz, entre outros [49]. Estes dispositivos tém diversas funcionalidades e, atu-
almente, existem inimeros esforgos no desenvolvimento de tecnologias de atuagao para utilizagao em
dispositivos tais como: rob6s antropomarficos, micro-robds, robds micro-cirlrgicos, proteses e érgaos
artificiais [50], sendo que também sao amplamente utilizados, a par de sensores, na produgao de uma
resposta ao sinal captado.

Juntamente com os biossensores, os atuadores podem ser Uteis na criacdo de um sinal de aviso
ao individuo em teste, como por exemplo uma vibragdo quando o seu ritmo cardiaco esta demasiado
elevado ou na emissao de uma luz quando os niveis de stress se aproximam de niveis considerados

criticos.

2.5 Aprendizagem automatica

A aprendizagem automatica, como um ramo da inteligéncia artificial, tem vindo a desempenhar um
papel cada vez mais importante na investigacdo cientifica nos Ultimos anos. Foi descrita por Arthur
Samuel, como o campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem ser expli-
citamente programados [51].

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

A aprendizagem supervisionada consiste num algoritmo que gera uma funcao para relacionar deter-
minadas 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 previsées em novos dados. Os algoritmos su-

pervisionados podem ser subdivididos em problemas de classificacdo e regressdo. Por um lado, nos
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problemas de classificacdo o objetivo é atribuir um resultado de entre um conjunto de categorias, como
por exemplo stress ou calmo. Por outro lado, a regressao tem como saida final um valor numérico e
nao uma categoria.

Em contrapartida, na aprendizagem nao supervisionada, o modelo a utilizar ndao tem resultados pre-
definidos como referéncia para aprender. Por consequéncia, a aprendizagem é focada em encontrar
semelhangas nos dados em anadlise e agrupa-los com base nas mesmas. Os algoritmos nao super-
visionados podem ser subdivididos em problemas de clustering e de associacdo. Relativamente aos
primeiros, estes sao utilizados quando se pretende conjuntos distintos de dados. Nos algoritmos de
associagao, conforme o nome indica, pretende-se revelar associagdes em grandes conjuntos de dados,
um exemplo comum deste sistema € a andlise das vendas para encontrar a melhor forma de colocar
artigos numa loja.

Através de uma combinacao de ambas surge a semi-supervisionada, onde apenas alguns dos da-
dos tém os seus dados de saida identificados. Esta combinacdo tem, por norma, a quantidade de
dados identificados bastante reduzida comparativamente aos nao identificados. Esta forma de aprendi-
zagem pode ser Util na medida em que o processamento de grandes quantidades de dados, no caso da
aprendizagem supervisionada, pode ser bastante dispendioso ao nivel de recursos de processamento
e de tempo. Desta forma, através da aprendizagem semi-supervisionada, poupa-se recursos e, para

além disso, esta menos sujeito ao overfiting [52].

2.5.1 Interpretabilidade

A gestao da sociedade era feita unicamente por seres humanos, no entanto isso pode vir a mudar.
Quando nos candidatavamos a um emprego ou empréstimo, o resultado final dessa candidatura era
dado por uma pessoa. Se fossemos para um hospital, um médico tentaria categorizar a nossa doenca
e recomendar o tratamento mais adequado. Para decisdbes como estas, ha uma explicagido para a
decisao tomada.

Se um pedido de empréstimo for recusado, por exemplo, é possivel compreender o raciocinio de
guem tomou essa decisdo para que numa proxima candidatura se possa preencher os requisitos ne-
cessarios. Para além disso, se a decisao for mal tomada, pode ser contestada podendo levar a anulagao
da mesma. No hospital, a explicagdo de um médico elucida-nos sobre a nossa condigéo.

Em contextos sociais, as razdes para uma decisdo muitas vezes interessam. Por exemplo, causar
intencionalmente a morte, comparativamente a involuntariamente, sao crimes distintos. No entanto,
muitos dos modelos preditivos atuais ndo sao interpretaveis, tornando impossivel explicar a tomada de
decisao final [53].

Os modelos de aprendizagem automatica tém sido utilizados como uma ferramenta de solugao

de problemas num grande espetro de areas cientificas e da sociedade. No ramo da saude, surge o

17



conceito de interpretabilidade a par destes modelos.

Apesar desta ferramenta ja ter provado ser Util na area da salde, a interpretabilidade dos modelos,
por vezes, pode ser um impedimento para uma maior adogdo da aprendizagem automatica em ambi-
entes reais. Nesta area, apenas um alto desempenho das métricas de validagao dos modelos nao é o
suficiente para que haja confianga numa decisao que € feita por uma maquina, visto que esta pode ter
implicagbes diretas na salde de uma pessoa. Posto isto, ha que ser balanceada a interpretabilidade
com o desempenho dos modelos de forma a obter o melhor desempenho, cumprindo os requisitos
minimos de interpretabilidade. Esta tarefa torna-se dificil devido a relacao entre este dois objetivos que,

tal como se pode observar na figura 2.4, quanto maior a exatidao, menor é a interpretabilidade [54].

A
O Rede neuronal
Random Forest
O Support Vector Machine
o)
g ) Clustering
E Q K-Nearest Neighbors
L
O Arvore de decisao
Q Regressao Linear
A4 ;

Interpretabilidade

Figura 2.4: Relacao entre interpretabilidade e exatidao [54].

18



2.5.2 Selecao de caracteristicas

A selegao de caracteristicas, como uma estratégia de pré-processamento de dados, é uma forma
eficaz e eficiente na preparacdo de dados (especialmente, dados de grande dimensao) para diversos
conjuntos de dados e problemas de aprendizagem automatica. O objetivo da selecdo de caracteristicas
sd0 a construgdo de modelos mais simples e compreensiveis, bem como, tornar os dados mais limpos,
melhorando o desempenho dos modelos de aprendizagem [55].

A selecao das caracteristicas deve ser distinguida da extragao de caracteristicas. Embora ambas as
técnicas sejam utilizadas para reduzir o nUmero de caracteristicas de um conjunto de dados, a extragao
de caracteristicas € uma técnica de redugao na dimensionalidade que cria novas combinacdes de
atributos, enquanto a selecao de caracteristicas inclui e exclui os atributos que estdo presentes nos
dados sem os alterar [56]. As técnicas de selecdo de caracteristicas sao utilizadas principalmente

quando a interpretabilidade do modelo é um requisito fundamental.
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Capitulo 3

Descricao fisica dos dispositivos

utilizados

O BlTalino (r)evolution Plugged Kit € bastante versatil e Gtil no que toca a aquisigdo de dados

biométricos. Este kit vem equipado com uma série de ferramentas, nomeadamente:

Sensores atuadores
Eletromiografia 3.2.1 LED 3.3.1
Eletrocardiograma 3.2.2 BUZZER 3.3.2

Atividade Eletrodérmica 3.2.3  Digital-to-Analog Converter
Eletroencefalografia 3.2.4

Acelerémetro 3.2.5

Luz 3.2.6

Botao 3.2.7

Para além dos sensores e atuadores, vem acompanhado de um moédulo central, 5 elétrodos pré-

gelificados, uma bateria de 700 mA e um cabo de conexado UC-E6 para UC-EB6.

3.1 Modulo central

O modulo central pode ser descrito separadamente de acordo com os seus 4 blocos funcionais
representados na figura 3.1; a vermelho, a Microcontroller Unit (MCU) baseada no microcontrolador
ATmega328P; a preto, as portas fémea UC-E6 que sao a interface de entrada e saida para controlo dos
sensores e atuadores; a azul, o bloco de transmissao com um BT121-A que esta destinado a aplicacoes
gue requerem conetividade tanto BLE como Bluetooth classico e, a verde, o bloco de alimentagdo com
um interruptor on/off, uma entrada microUSB e um ponto de ligagao para a bateria LiPo Battery 3.7 V/
LP553436 700 mA.

21



Figura 3.1: Mddulo central dividido em blocos.

3.2 Sensores

Nesta seccao é feita uma descricdo detalhada de cada sensor, apresentando a forma como devem
ser utilizados, as suas fungdes de transferéncia, os respetivos sinais em diversos cenarios e, por fim,

as suas especificagoes e carateristicas.

3.2.1 Eletromiografia

O sensor EMG permite o estudo da atividade muscular de um individuo, fazendo a ligagdo ao mesmo
através de elétrodos pré-gelificados ou secos. Tem uma configuragao bipolar, ideal para a captagao
do sinal com baixo ruido, fornecendo assim dados biométricos precisos para o desenvolvimento de

projetos [57]. Na figura 3.2 é possivel observar o sensor descrito.

Figura 3.2: Sensor para Eletromiografia [57].

Os elétrodos, positivo e negativo, tém de ser colocados ao longo do musculo cuja atividade se quer
analisar e, para além disso, o elétrodo de referéncia numa regido de baixa atividade muscular como,
por exemplo, o cotovelo ou a clavicula.

Um exemplo de medida pode ser feito no musculo biceps braquial, destacado a vermelho na figura
3.3.
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Assembled:

Figura 3.3: Posicionamento dos elétrodos do EMG no biceps braquial (destacado a vermelho) para versao Stan-
dard, a esquerda, e para a Assembled, a direita [57].

A resposta deste sensor as contragées musculares (que pode ser observada na figura 3.4) é rece-
bida pelo BlTalino e varia entre 0 e 2" — 1 (n = resolucdo de amostragem), sendo convertida para a

unidade original de medida deste sensor [mV], usando a seguinte fungao de transferéncia 3.1.

(ADC _ 1y« vCC

EMGmV) = 22 * 1000 (8.1)
Gema
Com:
EMG (mV) Sinal EMG em mili-Volt (mV)
ADC Dados das amostras do sensor/canal (valor digital)
n Resolugcao de amostragem
vece Tensao (3,3 V quando utilizado com o BlTalino)
Gemc Ganho (1009)

A funcao transferéncia 3.1 da assim origem a resposta da EMG captada com o software Open-
Signals [58] para um ficheiro .txt, ao qual é feito um ajuste recorrendo ao coédigo de limpeza A.1.
Posteriormente, é processado com o cédigo A.3, que da origem a figura 3.4 com o sinal em estado raw

e com o sinal filtrado, destacando os momentos de impulsos nervosos.
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Figura 3.4: Dados de saida do sensor (sinal adquirido do biceps braquial através da flexdao do cotovelo e antebrago
em supinagao).

Especificagoes:

* Ganho: 1009 Gama de variacao: +1,64mV (@VCC=3,3V)

* Impedancia de entrada: 10/7,5 GQ/pF
» Tensao de entrada: 2,0-3,5V

Consumo: 0,17mA
CMRR: 86dB

Caracteristicas:

» Medicao diferencial bipolar Alta relagao sinal-ruido
+ Saida analdgica pré-condicionada » De pequenas dimensdes
» Saida de dados ndo processados * Facil de utilizar
* Pode ser utilizado com o cabo de dois ou
trés elétrodos (sendo necessario s6 um ponto

de referéncia quando se utilizam varios EMGs)

3.2.2 Eletrocardiograma

O sensor de baixo ruido da Plux utiliza um triodo diferencial que permite uma aplicagao rapida para
a aquisicdo de dados, sendo possivel usar outras configuragées para o0 mesmo proposito. O design
inovador do sensor analdgico tem como sua principal fungédo a anélise minuciosa da actividade cardiaca

de um individuo, através dos dados brutos fornecidos [59].
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Figura 3.5: Sensor para Eletrocardiograma [59].
Para a aplicagéo dos elétrodos deste sensor ¢ utilizada a configuragéo de Einthoven. O triangulo de
Einthoven tem trés variagdes diferentes que dependem da posi¢ao onde se coloca os elétrodos:
* Derivacao D1: medicao do Bracgo Direito (BD) para o Brago Esquerdo (BE)
+ Derivacao D2: medicao do BD para a Perna Esquerda (PE)
+ Derivacao D3: medicao do BE para o PE

Nas seguintes figuras sao demonstrados os locais recomendados para se colocar os elétrodos para
o ECG, nas diferentes configuragdes de Einthoven, dependendo dos sensores ECG a utilizar e respeti-

vos tamanhos dos cabos.

g W R

1
\ .I mn

Figura 3.6: Posicionamento dos elétrodos do

ECG conforme a configuracao de
Einthoven, com o sensor com cabos
dos seguintes comprimentos: 1.5cm
(+ e —) e 3cm (referéncia) [59].
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Posicionamento dos elétrodos do
ECG conforme a configuragao de
Einthoven, com o sensor que possui
cabos com 30 cm de comprimento (+,
— e referéncia) [59].



Apds serem colocados os elétrodos no individuo em teste, os cabos dos elétrodos devem ser ligados

com uma das configuragoes presentes na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Configuracdes de Einthoven

Elétrodo Positivo(+) Elétrodo Negativo(-) SIE]ifele[oNe[cRR{IIGIE

Derivagéao | BE BD PE
Derivacao I PE BD BE
Derivacéao i PE BE BD

A resposta deste sensor as contragdes cardiacas (que pode ser observada na figura 3.8) é recebida
pelo BlTalino e varia entre 0 e 2" — 1 (n = resolugao de amostragem), sendo convertida para a unidade

original de medida deste sensor [ V], utilizando a seguinte fungao de transferéncia:

(4DC _ 1y« VCC

ECG(mV) = 22 * 1000 (3.2)
GEca
Com:
ECG (mV) Sinal ECG em mili-Volt(mV)
ADC Dados das amostras do sensor/canal (valor digital)
n Resolucao de amostragem
vcoo Tensao (3,3 V quando utilizado com o BlTalino)
GEeca Ganho (1019)

Na seguinte imagem é possivel observar a resposta do ECG, retirada com o software OpenSig-
nals [58] para um ficheiro .txt, ao qual é feito um ajuste recorrendo ao cédigo de limpeza A.1. Posteri-
ormente, é processado com o codigo A.3, que da origem a figura 3.8 com o sinal em estado raw, com
o sinal filtrado evidenciando os momentos de pico, o batimento cardiaco instantaneo, em destaque, a

direita, o momento de batimento.

ECG S5ummary
LT} - s
E BO0 — REW
2 Templates
E 400 = T T T 200
] 5 10 15
150
LT} L1
200 Fa——)
E: — Fittered | 3 1°°
g 0 = R-peaks én 50
o 5 10 15 o
E -50
= 70 T T T T
7 V. -0.2 0.0 0.2 0.4
o2 = Heart Rate Time (s}
£ . . ; .
E 0 5 10 15
Time {5)

Figura 3.8: Dados de saida do sensor (sinal adquirido em descanso).
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Especificacoes:

» Ganho: 1019 + Gamade variagao: +1,47mV (@VCC=3 V)
* Largura de Banda: 0,5-100H =z « Consumo: 0,5mA

* Impedancia de entrada: > 100 GQ2 CMRR: 100dB

Caracteristicas:

» Medigao diferencial bipolar Saida de dados ndo processados com qua-
 Saida analdgica pré-condicionada lidade para avaliacdo médica

+ Alta relagao sinal-ruido » De pequenas dimensdes

Facil de utilizar

3.2.3 Atividade eletrodérmica

O sensor AED permite, a semelhanca da frequéncia cardiaca, traduzir o nivel de entusiasmo,
frustracao e tédio de um individuo, sendo desta forma relevante para o estudo da situacao do mi-
litar em teste [60], fazendo a ligagdo ao mesmo através elétrodos pré-gelificados ou secos. Tem
uma configuracao bipolar, ideal para a captagao do sinal com baixo ruido, fornecendo assim dados
biométricos precisos para o desenvolvimento de projetos [61]. Na figura 3.9 é possivel observar o
sensor supra descrito.

Giie Z£

—..w:-j e
to -~

Figura 3.9: Sensor para a Atividade Electrodérmica [61].

A aplicagao dos elétrodos deste sensor, por norma, é feita entre dois dedos adjacentes de forma
a medir a diferenga de potencial na pele, porém, pode ser realizada de diversas formas. A diferenga
de potencial € medida entre os dois elétrodos utilizados (+ & -). Sendo possivel fazer esta conexao de

duas formas diferentes observaveis na tabela 3.2.

Tabela 3.2: Configuragées para AED.

Eletrodo Positivo(+) Eletrodo Negativo(-)
Derivacgao | dedo indicador dedo médio
Derivagéao Il dedo médio dedo indicador
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Na seguinte imagem é possivel observar o local preciso onde colocar os elétrodos:

R s N
} LN
: )
n
,‘:|. \\
WY

Figura 3.10: Posicionamento dos elétrodos para a AED [61].

A resposta deste sensor (que pode ser observada na figura 3.11) é recebida pelo BlTalino e varia
entre 0 e 2" — 1 (n = resolucao de amostragem), sendo convertida para a unidade original de medida

deste sensor [11S], usando a fungao de transferéncia 3.3.

APC VOO
AED(uv) = 2 P57 108 (3.3)
GAED
Com:
AED(nS)  Sinal AED em microsiemens (uS)
ADC Dados das amostras do sensor/canal (valor digital)
n Resolugao de amostragem
vcoe Tenséao (3,3V quando utilizado com o BlTalino)

GaAgD Ganho (0,132)

Na imagem 3.11 é possivel observar a resposta do AED, retirada com o software OpenSignals [58]
para um ficheiro .txt, ao qual é feito um ajuste recorrendo ao codigo de limpeza A.1. Posteriormente,
& processado com o codigo A.3, que da origem a figura 3.11 com o sinal em estado raw e com o sinal

filtrado evidenciando o momento de pico, que corresponde ao aumento de stress.
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Figura 3.11: Dados de saida do sensor (sinal adquirido em momento de stress de um individuo a observar um
video de jumpscare).

Especificagoes:

» Ganho: 0,132 + Gama de variagao: 0-25u5 (@VCC=3,3V)
* Largura de Banda: 0-2,8H ~ » Consumo: +0,1mA
» Tensao de entrada: 1,8-5,5V

* Impedancia de entrada: > 100 GQ2

Caracteristicas:

» Medigéao diferencial bipolar + Saida de dados néo processados com qua-
» Saida analogica pré-condicionada lidade para avaliagao médica
* Alta relagdo sinal-ruido » De pequenas dimensdes e leve

« Facil de utilizar

3.2.4 Electroencefalografia

O sensor EEG é um sensor que permite o estudo da actividade cerebral de um individuo, fazendo
a ligacao ao mesmo através elétrodos pré-gelificados ou secos. Tem uma configuragao bipolar, ideal
para a captagao do sinal com baixo ruido, fornecendo assim dados biométricos precisos para o desen-

volvimento de projectos [62]. Na figura 3.12 é possivel observar o sensor descrito.

B8 § oege -
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Figura 3.12: Sensor para Electroencefalografia [62].

Para a aplicagao dos elétrodos deste sensor é utilizado o sistema 10-20 (observavel na figura 3.13)
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de forma a medir a diferenca de potencial, através da pele, medida entre cada elétrodo e o elétrodo de

referéncia. Sendo possivel fazer esta conexao de duas formas diferentes observaveis na tabela 3.3.

Tabela 3.3: Configuragdes do sistema 10-20.

BT N e C L L LA CREIGN clétrodo de Referéncia
Derivacgéao | FP1-Testa FP2-Testa M1-Atras da orelha
Derivagao Il FP2-Testa FP1-Testa M1-Atras da orelha

Na seguinte imagem é possivel observar o local concreto onde colocar os elétrodos:

FP2 FP1 e

M1

Figura 3.13: Posicionamento dos elétrodos para a EEG com a configuragao do sistema 10-20 [62].

A resposta deste sensor (que pode ser observada na figura 3.14) é recebida pelo BlTalino e varia
entre 0 e 2" — 1 (n = resolucdo de amostragem), sendo convertida para a unidade original de medida

deste sensor [uV], utilizando a seguinte funcao de transferéncia 3.4.

(4DC _ Ly vec

EEG(uw) = —2 % 10° (3.4)
GEEc
Com:
EEG (©V) Sinal EEG em micro-Volt(uV)
ADC Dados das amostras do sensor/canal (valor digital)
n Resolugao de amostragem
vee Tensao (3,3 V quando utilizado com o BlTalino)
GEEG Ganho (41 782)
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Na imagem seguinte é possivel observar a resposta do EEG, retirada com o software OpenSig-
nals [58] para um ficheiro . txt, ao qual é feito um ajuste recorrendo ao codigo de limpeza A.1. Posteri-

ormente, é processado com o cédigo A.2, que da origem a figura 3.14 com o sinal em estado raw.

Amplitude [mV]

T T T T T T

0.0 02 04 06 0.8 10
Time [3]

Figura 3.14: Dados de saida do sensor (sinal adquirido em descanso).

Especificagoes:

* Ganho: 41782 + Gama de variagao: +37,5 uV (@VCC=3 V)
 Largura de Banda: 0,8-48,23 H~ » Consumo: 0,5 mA

+ Impedancia de entrada: > 100 GQ2 CMRR: 100 dB

Caracteristicas:

* Medicao diferencial bipolar Saida de dados nao processados com qua-
+ Saida analdgica pré-condicionada lidade para avaliagdo médica

* Alta relagdo sinal-ruido » De pequenas dimensdes e leve

Facil de utilizar

3.2.5 Acelerometro

O sensor ACC permite acompanhar o movimento de um Soldado e, através da andlise deste movi-
mento, € possivel retirar conclusdes da condicao fisica do militar em teste [63]. O sensor fornece dados
de saida correspondentes a cada eixo (X, Y e Z), sendo as aplicacdes tipicas desenvolvidas com este
sensor a detecdo de postura, contador de passos, atigrafia, detecdo de queda, andlise de vibracéo e
de impacto. O sensor vem apenas com o eixo Z conectado e, para poder ser lida a saida dos outros

eixos, é necessario fazer a conexao externa através de fios dupont ou similares a outras entradas do
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BlTalino [64]. Na figura 3.15 é possivel observar o sensor descrito.

Figura 3.15: Acelerémetro [64].

A resposta do eixo Z deste sensor (que pode ser observada na figura 3.16) é recebida pelo BlTalino
e varia entre 0 e 2™ — 1 (n = resolugao de amostragem), sendo convertida para a unidade original de

medida deste sensor [g], recorrendo a seguinte fungao de transferéncia 3.5.

ADC — Crin
Com:
ACC(uS) Sinal ACC em forga-g (9)
ADC Dados das amostras do sensor/canal
Crin Valor de calibragao minimo
Craz Valor de calibragao maximo

A funcao de transferéncia 3.5 da assim origem a uma resposta similar a que se segue (recorte do

software OpenSignals [58]).

; 086b0fabf7f6_2022-01-25_00-20-08h5

~ Opensignals

| WWMMM e n«\ﬂT!\me\N WW\N\ |

bitalna | 08:6B:0F:AB:F7:F6 @ 1000Hz
00787 00202 00216

| ACBITRE o

l ﬂMJ\w y

AR2ANARIATIAGAS A4
00237 00246 00261 007187 00202 00216 00237 00246 00267

Figura 3.16: Dados de saida do sensor em movimento aleatério (A1-Z ligado via UC-E6, A2-X e A3-Y ligados
externamente via fios dupont) [58].
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Especificacoes:
» Gama de variacao : +3g » Tensao de entrada: 1,8-3,6V

+ Largura de Banda: 0-50H =z + Consumo: 0,35mA
* Impedancia de entrada: > 100 GQ2

Caracteristicas:

« Sensor de 3 eixos

Saida de dados nao processados com qua-

 Saida analogica pré-condicionada lidade para avaliagao médica
« Tecnologia Microelectromechanical Systems » De pequenas dimensdes € leve
(MEMS) « Facil de utilizar

3.2.6 Sensor de luz

Este sensor capta a luz em seu redor e a sua utilizagdo comum consiste em fazer uma adaptagao
activa da luz ambiente ou de ecrds com base na sua resposta. Na figura 3.17 & possivel observar o

sensor descrito.

Figura 3.17: Sensor de luz.

A resposta deste sensor (que pode ser observada na figura 3.18) é recebida pelo BlTalino e varia
entre 0 e 2" — 1 (n = resolucao de amostragem), sendo convertida para a unidade original de medida

deste sensor [%], fazendo uso da seguinte funcdo de transferéncia 3.6.

LUX(%) = Aﬁ o 100% (3.6)
Com:
LUX (%) Valor da luz em percentagem (%)
ADC Dados das amostras do sensor/canal

n Ndmero de bits do canal
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Figura 3.18: Resposta do sensor de luz, num ambiente escuro, com um Light-Emitting Diode (LED) a piscar uma
vez.

3.2.7 Botao

Este sensor responde ao ser pressionado pois € um botao de pull-down, ou seja, fica a 0 V em
resposta ao sinal externo. Pode ser usado conjuntamente com outros sensores por forma a registar

momentos importantes para analise.
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Figura 3.19: Resposta do botao ao ser pressionado.

3.3 Atuadores

Nesta seccéo é feita uma descricdo detalhada de cada atuador, apresentando a sua utilidade em

simbiose com os biossensores, assim como € exibida uma figura de cada um.

3.3.1 Light-Emitting Diode

Este atuador fornece um estimulo visual e pode ser usado como sinal de monitorizac¢éo, sincronizando-
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o de forma a piscar na frequéncia dos sinais bioldgicos captados.

Figura 3.20: LED ligado.

3.3.2 Buzzer

O Buzzer (BUZ) emite um sinal sonoro que pode ser utilizado como sinal de monitorizagao, de forma

ativar sincronizadamente um alarme em resposta a sinais bioldgicos.

Figura 3.21: Buzzer.

3.3.3 Digital-to-Analog Converter

Este atuador tem uma saida analdgica controlavel que permite acionar outros atuadores basicos
e pode ser utilizado para sincronizagao com os biossensores, através das suas portas de entrada
analégicas. Para ser utilizado com o BlTalino, tem de se ligar a porta Pulse-width Modulation (PWM),
com uma resolucao de saida de 8 bits. O filtro garante uma saida estavel e, por este motivo, um controlo
equilibrado dos outros atuadores.

Figura 3.22: Digital-to-Analog Converter.
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3.4 Testes e experiéncias com os componentes

Nos testes e experiéncias com os componentes o objetivo é realizar pequenos projetos para se per-
ceber melhor as capacidades e possiveis problemas com o controlador da BlTalino e os seus sensores,
bem como, a compatibilidade com o Arduino Uno e as vantagens e desvantagens da utilizagdo deste

microcontrolador, comparativamente ao BlTalino.

Os dados de ambos os testes foram retirados na totalidade de experiéncias realizadas pelo autor da
presente dissertacdo em si proprio.

BO® NROMNETMNANS
-t T 1 ~
1

DIGITAL (PWM~) F &

'l;‘
wxws  ARDUINO

% [N
Y gmu ) U

P WM. ARDUINO €€ - WADE i

Figura 3.23: Médulos BlTalino, a esquerda, e Arduino Uno, a direita.
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3.4.1 Projeto 1

Neste primeiro projeto o objetivo foi fazer um led piscar ao ritmo dos batimentos cardiacos, lidos

pelo sensor. O projeto foi concluido com sucesso, com recurso a montagem 3.24 e o codigo A.4.

Figura 3.24: Arquitetura do sistema.

3.4.2 Projeto 2

Neste projeto o objetivo foi fazer um buzzer emitir um sinal sonoro em resposta a contragao do
biceps braquial.
Devido ao ruido, as leituras nao foram as esperadas, visto que, com pequenos movimentos, o buzzer

dava falsos alertas. A montagem utilizada esta representada na figura 3.25 e o codigo em A.5.

Figura 3.25: Arquitetura do sistema.
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3.4.3 Conclusoes

Embora, atualmente, o Arduino seja a plataforma de hardware de baixo custo mais popular dentro da
comunidade do Do It Yourself (DIY), a aquisicao de sinais biol6gicos requer instrumentagao adequada,
concebida com requisitos rigorosos em termos de tolerancia ao ruido e precisdo da taxa de amostra-
gem, sendo que este nao foi concebido tendo em conta estes requisitos, especificos da computagao
fisioldgica.

Apesar dos dados recolhidos através de ambas as plataformas preservarem as propriedades da
forma de onda, o BlTalino é varias ordens de magnitude mais exato que o Arduino, com a vantagem
adicional de ser mais robusto ao ruido [65].

Com o resultado dos projetos supra descritos e comparando os recursos de ambos, presentes
na tabela 3.4, concluiu-se que o Arduino pode ser utilizado como ferramenta de teste para projetos

didaticos, porém nao é a melhor ferramenta para estudar os dados fisiologicos.

Tabela 3.4: Principais recursos das duas plataformas em comparacao [65].

Recurso BlTalino Arduino Uno
MCU Atmega328P Atmega328P
Relégio [M H 2] 8 16
Alimentacao [V] 3.3 5
Transmissao de dados Bluetooth+UART USB+UART+I2C+SPI
Dimensoes [em] 6,0710,5 5,4*6,8
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Capitulo 4

Testes e desenvolvimento do

processo de classificacao

No presente capitulo, sdo apresentados e descritos todos os passos da metodologia de trabalho
representada pelo diagrama 4.1. Na recolha de dados é descrito o grupo de teste, o teste realizado e
o local e a razao de colocar os sensores em determinadas partes do corpo. A preparagao dos dados
consistiu numa descricdo do processo de transformacdo de um conjunto de informacgao dispersa em
ficheiros .txt numa matriz de trabalho. A selegao de carateristicas reduz a matriz de trabalho aos dados
mais relevantes, de forma a obter uma classificacdo consideravelmente melhor. Na aprendizagem e
classificagao sao descritos os métodos utilizados, os parametros que os otimizam e os resultados a
que deram origem. Por fim, a certificagdo dos algoritmos foca o desenvolvimento da melhor forma de
validar, através de varias métricas, a performance dos métodos de classificagdo num novo conjunto de

dados.

Recolha de
dados

Preparacgao de
dados

Selecdo de
caracteristicas

Aprendizagem e
classificagao

Certificagado dos
algoritmos

Figura 4.1: Metodologia do processo experimental adotado.
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4.1 Recolha de dados

Com o objetivo de extrair sinais biolégicos para o desenvolvimento dos processos de classificacao,
foi realizado um teste a 33 alunos, dos quais 29 da Academia Militar e 4 da Academia da Forga Aérea.
Este teste consistiu na observagéao 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 da figura 2.3, e
0 segundo de stress, ha zona do amarelo e vermelho do mesmo modelo.

Estes videos foram visualizados pela maioria dos alunos através dos 6culos de realidade virtual Pico
2, apresentados na figura 4.3, sendo que apenas 5 dos alunos fizeram o teste observando os videos
no ecrd de um computador portatil. Nas imagens da figura 4.2, é possivel observar o ambiente de teste
utilizado.

De referir que 5, dos 33 testes realizados, foram descartados devido a erros ocorridos na realizagao

dos mesmos, pelo que, apenas foram considerados 28 testes.

Figura 4.2: Alunos em teste, com os sinais biolégicos, em tempo real, no monitor.
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SPico

Figura 4.3: Oculos de realidade virtual pico 2 [66].

Para a obtencao de informacao bioldgica de relevo, o local de colocacao 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 4.4.

Na realizagao do 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 confortaveis
para a sua colocagao, do que o peito (local mais comum para a realizagao deste teste) e a diminuigao
na amplitude do sinal relativa nao ser relevante [67].

Em relagao a EMG, os elétrodos foram colocados por cima da sobrancelha, a azul na figura, mais
concretamente nos musculos occipitofrontal e corrugador do supercilio, de acordo com Yumiao et
al. [68]. Estes fazem referéncia a um velho ditado chinés, “o amor pode ser transmitido pelas so-
brancelhas”, que apoia a tese da importancia das sobrancelhas para o reconhecimento de emogdes.

Os elétrodos de medicao da AED, a verde na figura, foram dispostos na palma da mao esquerda
conforme indica o documento da BlTalino [61].

Por fim, a referéncia, a preto na figura, € colocada no cotovelo por ser uma zona 6ssea, como

indicado nos artigos anteriores supra-referidos.

Figura 4.4: Disposigao dos elétrodos.
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4.2 Preparacao de dados

Os testes deram origem a ficheiros .txt com varias colunas, das quais trés sao relevantes para o
estudo, como se pode observar na figura 4.5, sendo que as colunas correspondem ao EMG, ECG e

AED, respetivamente. Os valores foram retirados a uma frequéncia de 1000 H z.
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Figura 4.5: Ficheiro de texto produzido pelo software OpenSignals [58] apds o término do teste.

A gquantidade de valores extraidos foi calculada pelo cédigo A.6, com o intuito de ser utilizado
0 nimero maximo 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 aprendi-

zagem automatica.

como se pode observar no cédigo A.8, que cria e guarda a matriz de trabalho, exemplificada na

figura 4.6, com dimensdes de 56 linhas por 1050000 colunas, num ficheiro .npy.
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Figura 4.6: Representacao da matriz de trabalho.

Testes a um aluno

A opgao 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 .csv. Através da figura 4.7,

consegue ver-se que a diferenga entre os tempos de leitura é bastante significativa. Desta forma, ap6s

calcular os tempos através do cédigo A.7, concluiu-se que os ficheiros . txt demoravam 4 minutos e 20

segundos a serem distribuidos pela matriz de trabalho, enquanto 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 classificagao.

10,0
9,0
80
7.0
6,0
5,0
a0
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Figura 4.7: Grafico comparativo de tempos de leitura, em segundos, de ficheiros com 10 milhdes de pontos [69].

4.2.1 Selecao de carateristicas

Como foi referido em 4.2, o dataset € composto por uma matriz numérica de dimensao 56 linhas

por 1050000 colunas. Estas dimensdes traduzem-se numa elevada complexidade do modelo e tornam-

se num obstaculo ao alcance de boas predicoes. Por este motivo, as dimensdes do dataset foram

reduzidas, levando ao declinio do custo de aprendizagem e a melhores predicdes com modelos mais

simples.
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Um dos métodos de selecao de carateristicas mais comum consiste na selecao das k£ melhores
carateristicas. Esta técnica pode ser aplicada com recurso a biblioteca sklearn [70], como se pode
observar no codigo A.9. Este método retira cada carateristica do conjunto de dados e compara-o com
o resultado. Apos ter comparado todos os atributos, sao 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 selegao 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. De acordo com o diagrama da figura 4.8, dado que o problema de trabalho tem uma entrada

numeérica e uma saida categérica, as mais adequadas sao a Analysis of Variance (ANOVA) e a Kendall’s.

Variavel de
entrada
Numérica Categorica
A4 A4
Variavel de Variavel de
saida saida
Numérica Categorica Numérica Categorica
Pearson's Spearman's ANOVA Kendall's Chi-Squared Mutua[
Information

Figura 4.8: Diagrama de medidas estatisticas para selecao de carateristicas [71].

Visto que, o método SelectkBest, da biblioteca sklearn [70], apenas suporta o critério estatistico
ANOQVA, foi este o aplicado. Este método permite avaliar a dependéncia da expetativa matematica ou
variagdo do resultado sobre as carateristicas selecionadas. Assim, € possivel avaliar se esta cara-

teristica é significativa para a obtencao do resultado.

4.3 Meétodos de aprendizagem e classificacao

Apos a selegao de carateristicas, foram aplicados diversos algoritmos de classificacao para distinguir
a observacao do primeiro video, codificado com o valor légico 0, do segundo video, codificado com o
valor l6gico 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
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especifico.

4.3.1 Analise discriminante linear

A andlise discriminante linear é conhecida como uma ferramenta de redugao de dimensbes, contudo
é também um método robusto de classificacdo. E caraterizado por ser um método simples e por produzir
resultados bons e interpretaveis. Quando sao 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.

Este método pode ser utilizado para classificacao supervisionada, considerando um problema genérico
de classificagdo com a variavel aleatéria X de uma das K classes com densidade f;(z) em RP. Uma
regra discriminante tenta dividir a informagao em K regides R,...,R; que representam as diferentes
classes. Através destas regides, a classificagao feita com andlise discriminante consiste em alocar X a
j, se 0 X estiver na regiao j. Posto isto, &€ necessario saber a categoria em que o X esta. Para alocar
0 X a uma regido este método pode seguir duas regras: a maior probabilidade e a bayesiana.

Na regra da maior probabilidade, assumindo que cada classe ocorre com igual probabilidade, 0 X é
classificado com j se j = arg maz; f;(X).

Na regra bayesiana, sabendo a probabilidade de cada classe, =;,...,m,, 0 X é classificado com j se
j = arg max;m; f;(X) [72]. Sendo que, a analise discriminante linear aplicada, recorrendo a biblioteca
sklearn [70], segue a regra bayesiana.

Os resultados obtidos com recurso a este método, bem como os parametros otimizantes da mesma,

podem ser observados na tabela 4.1. Estes resultados serao explicitados em 4.4.

Tabela 4.1: Resultados finais da andlise discriminante linear.

tol Particoes (k) Solver Exatidao Precisao Sensibilidade F7score Tempo (s)
0,001 5 svd 0,9469 1 0,9142 0,9512 5,15

4.3.2 Regressao logistica

A regressao logistica € um dos modelos lineares estatisticos mais frequentemente utilizados, en-
quadrado na aprendizagem supervisionada para classificagdo. Os modelos lineares consistem numa
ou mais variaveis independentes que tém uma relagdo com a variavel dependente.

Existem trés tipos de regressao logistica, o binario, em que as variaveis dependentes podem ter
apenas 2 valores possiveis, 1 ou 0; o ordinal, para variaveis com categorias ordenadas; e o multinomi-
nal, que é utilizado quando a variavel dependente tem trés ou mais categorias nao ordenadas. Dadas

as carateristicas do problema a resolver, o tipo que melhor se adequa € o binario [73].

45



Deste modo, com o objetivo de melhorar os resultados finais, com recurso ao cédigo A.10, 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 parametro
k, que representa o nimero de conjuntos de dados, os valores 4, 5 e 6, as percentagens utilizadas de
treino e teste sao, respetivamente, 75% e 25%, 80% e 20% e 83,34% e 16,66%.

Para além disso, variou-se logaritmicamente o parametro de regularizacéo, C, de 0,1 a 1000. Este
parametro pode ser visto como a capacidade do classificador aceitar classificages erradas 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 regularizagao.

Por fim, testou-se varias fungoes solver. Cada solver tenta encontrar os pesos dos parametros que

minimizam uma func¢do de custo, foram testados 0 newton-cg, 1bfgs, liblinear, sag € saga.

Apés realizada a variagao de todos os parametros supra-referidos, obtiveram-se diversos resultados,

sendo que, os 3 melhores resultados podem ser observados na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Resultados finais da regressao logistica.

C  Particoes Kernel Exatidao Precisao Sensibilidade F7score Tempo(s)

1 5 Ibfgs 0,9818 0,9714 1 0,9846 10,6247
0,1 5 Ibfgs 0,9636 0,9428 1 0,9666 11,8165
100 6 liblinear  0,9629 0,9428 1 0,9686 7,5339

4.3.3 Support vector classification

O principal objetivo da Support Vector Classification (SVC) é 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 es-
tatistica e minimizagao 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, é criado um hiperplano ou, por vezes, um
conjunto de hiperplanos, que atua como um limite entre as classes. Na figura 4.9 é possivel observar

um exemplo de aprendizagem dos limites de decisao (ou seja, do hiperplano) pela SVC [74].
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_(classe 1)

Support vector
(classe 0)

Hiperplano

Figura 4.9: Representacao de um exemplo de hiperplano.

O hiperplano ideal é representado pela equagao 4.1.

WIX +b=0 (4.1)

Com:

X Vetor de carateristicas
W Vetor normal ao hiperplano
b Offset do hiperplano com a origem

Posto isto, a fim de melhorar os valores finais de validagao, com recurso ao codigo A.11, foram
alteradas as percentagens de treino e teste, tal como na regresséo logistica (4.3.2). Para além disso,
variou-se também logaritmicamente o parametro de regularizagao C de 0,1 a 1000, sendo que, tal como
anteriormente referido, valores mais pequenos deste parametro traduzem-se numa maior regularizagao.

E possivel observar a variagdo desta margem na figura 4.10.

400 400

300

300

200

200

100 100

0 100 200 300 400 o 100 200 300 400

cC=1 C=100

Figura 4.10: Variacdo da margem com a mudanga de C [75].
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Por fim, testou-se varias funcoes kernel. Este parametro foca-se na escolha das fronteiras do hiper-

plano entre classes e, para este problema, foram testados os kernel linear, rbf, sigmoid € poly.

Desta forma, a variagao de todos os parametros supra-referidos levou a obter diversos resultados,

sendo que, os 3 melhores resultados podem ser observados na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados finais da SVC.

C Particoes Kernel Exatidao Precisdo Sensibilidade F7 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

4.3.4 Classificador ridge

A regressao ridge € uma regressao linear, por esse motivo, assume uma relacao linear entre as
variaveis de entrada e a variavel de saida. Com uma Unica variavel de entrada, esta relagao é re-
presentada por uma linha, sendo que com mais dimensoes, esta relagdo pode ser pensada como um
hiperplano que liga as variaveis de entrada a de saida. Os coeficientes do modelo sédo encontrados
através de um processo de otimizagdo que procura minimizar a soma do erro quadratico entre as pre-
visdes e os valores de saida.

O regressor de ridge tem uma variante classificadora, o RidgeClassifier. Este classificador con-
verte, primeiramente, as saidas binarias a classificar em {-1, 1} e, de seguida, trata o problema como
uma tarefa de regressao, 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 validacao.
Para além disso, a perda de minimos quadrados penalizada, utilizada pelo RidgeClassifier, permite
personalizar o método para o problema a resolver com a alterac@o dos solvers (auto, svd, cholesky,
lsqr, sparse_cg, sag € saga) com perfis de desempenho computacionais distintos, bem como, com
o parametro Alpha que corresponde a % sendo C' o parametro de regularizagao utilizado noutros
modelos lineares como, por exemplo, a regressao logistica e a SVC linear [70].

Foram obtidos diversos resultados, através da variacdo de todos os parametros supra-referidos.

Destacam-se os 3 melhores resultados na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados finais do classificador ridge.

C Particoes Kernel Exatiddo Precisdo Sensibilidade F7score 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 3,6520
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4.3.5 Gradiente descendente estocastico

Gradiente, em termos simples, significa declive ou inclinagao de uma superficie. Portanto, gradiente
descendente significa, na sua forma mais literal, descer uma inclinagao para atingir o ponto mais baixo
dessa superficie.

Na figura 4.11, o ponto minimo da parabola ocorre em z = 1. O objetivo do algoritmo de descida de
gradiente é encontrar o valor de x que minimize y, sendo que y é denominado como a fungao objetiva,

sobre a qual o algoritmo opera, para encontrar o minimo absoluto [76].

oF

Sv

Figura 4.11: Fungao de parabola em duas dimensoes [76].

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizacao iterativo que encontra o menor valor de uma
funcao. Através de iteragdo continua, obtém o gradiente de uma fungao, aproximando-se gradualmente
da solucédo étima, por forma a obter o melhor resultado e os respetivos parametros. O algoritmo,
convencionalmente, treina todas as amostras de cada vez, o que prolonga o tempo de treino.

O gradiente descendente estocastico seleciona, em cada iteracao, de forma aleatéria, uma amostra
para treino. Esta abordagem precisa de menos célculos, por esse motivo, a velocidade de convergéncia
€ mais rapida do que outros algoritmos, resultando num alto desempenho, quer no tempo de aprendi-
zagem, bem como na alocagao de recursos computacionais [77].

Como a selegao da amostra ¢ realizada de forma aleatdria, os resultados nao sé@o re-produziveis.
Para além disso, estes variam significativamente para os mesmos parametros utilizados em cada ciclo
de treino e teste. Apesar de ser possivel obter resultados bons para o problema em questao, cerca de
80% de exatidao, por vezes, a gama da mesma fica entre 55% e 60%.

Destaca-se ainda a rapidez deste método, por ser o Gnico que apresenta as predicbes em me-

nos de 1 segundo, tornando-o mais rapido que os supra-analisados. No entanto, esta caracteristica
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nao é condicao suficiente para ser o método utilizado para a resolugao deste problema, pois ndo se

sobrepdem a aleatoriedade das métricas de validagao.

4.4 Certificacao dos algoritmos

A avaliacao dos classificadores é bastante importante no processo de classificagao, sao através dos
métodos de validacao escolhidos que o desempenho do modelo é 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 sO, pode nao ser suficiente para garantir a eficacia dos modelos, na pratica ou num novo
conjunto de dados. Por esse motivo, foram utilizadas também a precisao, a sensibilidade e o f71-score,
calculadas através das métricas de confusao, relacionadas com a verdade do conjunto de dados € a
previsao do modelo, onde TP, TN, FP, e FN denotam, respetivamente, verdadeiro positivo (frue positive),
verdadeiro negativo (frue 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
4.12.

Classe prevista

CALMO STRESS

TN FP

Classe real
STRESS CALMO

EN TP

Figura 4.12: Representagdo da matriz de confusao.

No contexto da presente dissertacao, os TP sao as instancias classificadas como stress e nas quais
o individuo em teste estava realmente a ver o video que induzia esse estado emocional. Os FP sao
0s 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 observacgéo foi o correspondente e os FN
sdo as situagdes em que as classes sao identificadas como calmo, mas na realidade o video era o de

stress.
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Os métodos de avaliagao utilizados, calculados através das métricas de confusao supra-referidas,

sao dados pelas formulas seguidamente apresentadas.

vida TP+ TN
VA =
CHANGaO = P p T FP L TN + FN
rectsao = 7TP
b TP+ FP
- TP
Senslbllldade = m

precisao x sensibilidade

1_score =2 %
/ precisao + sensibilidade

(4.5)

Para além destes métodos de avaliagao, 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 parametros do modelo e para a validagdo do mesmo, denominados anteriormente

como grupos de treino e teste.

O método usado para aplicar esta técnica foi 0 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 parametros, fazendo-se deste modo o calculo das métricas de validagdo do modelo. O

processo € realizado k vezes alternando o conjunto de teste, como é possivel observar na figura 4.13

[78].

1alteragdo 1 Conjunto | [ 2 Conjunto | | 3 Conjunto | [ 4 Conjunto | | 5 Conjunto

2alteragao 1 Conjunto | [ 2 Conjunto | | 3 Conjunto | [ 4 Conjunto | | 5 Conjunto

3alteragao 1 Conjunto | [ 2 Conjunto | | 3 Conjunto | [ 4 Conjunto | | 5 Conjunto

43alteragao 1 Conjunto | | 2 Conjunto | | 3 Conjunto | [ 4 Conjunto | | 5 Conjunto

5alteragao 1 Conjunto | | 2 Conjunto | | 3 Conjunto | [ 4 Conjunto | | 5 Conjunto

Treino Teste

Figura 4.13: Esquema de divis@o e execu¢do do método k-fold, com k = 5.

Cada k vezes que esta técnica é realizada, sdo calculadas as métricas de validagdo. Por forma

a calcular a média destas de cada iteragdo, foram criados quatro vetores, correspondestes a cada
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meétrica, de forma a armazenar estes valores para serem utilizados no término do processo.

4.5 Conclusoes

Primeiramente, o desenvolvimento dos processos de recolha e preparagao dos dados foi ultra-
passado sem muitas dificuldades, sendo que o passo mais importante destas tarefas foi a decisao
e otimizagao do local onde colocar os elétrodos. Por esse motivo, foram completados rapidamente com
sucesso.

De seguida, no inicio do desenvolvimento do projeto, como é comum em muitos trabalhos de apren-
dizagem automatica, ndo se utilizou nenhum método de selecao de carateristicas, o que levou a gran-
des tempos de processamento e maus resultados, sendo que neste tipo de trabalhos sao categorizados
como maus, todos os resultados abaixo de 60% de exatiddao. Os resultados obtidos antes da selegao
de carateristicas, para os diferentes métodos, podem ser observados nas tabelas B.1, B.2, B.3 e B.4.
Através da analise destas tabelas, verifica-se que este passo € crucial para a obtencdo de bons resul-
tados de classificagao.

Quanto aos métodos de aprendizagem e classificagao, foram testados diversos, sendo que foram
apresentados nesta dissertacdo, os cinco melhores. Verificou-se que apesar do ndmero 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 informacao fossem mais eficientes e igualmente
eficazes.

Por fim, os métodos de validagdo demonstraram que os resultados foram muito bons, tendo em
conta que neste tipo de trabalhos sao categorizados como muito bons todos os resultados com exatidao
superior a 90%. Estes resultados podem ser observados na tabela 4.5. Pode-se, desta forma, concluir
que é possivel através destes sensores identificar com elevada exatidao alteracoes emocionais e retirar
a ilagdo que através destes sensores € possivel detetar anomalias fisicas, sendo o Unico obstaculo a

estas o ruido associado ao movimento.
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Tabela 4.5: Resultados finais.

Andlise discriminante linear

tol Particoes Solver Exatidao Precisdo Sensibilidade F1 score Tempo (s)
0,001 5 svd 0,9469 1 0,9142 0,9512 5,15
Regressao logistica
C Particoes Solver Exatidao 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 Particoes Kernel Exatidao 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 Exatidao 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
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Capitulo 5

Conclusao e perspetivas de trabalho

futuro

Através da elaboracao da presente dissertagao foi possivel colocar em pratica alguns dos conheci-
mentos tedrico-praticos adquiridos ao longo do percurso académico na Academia Militar e no Instituto
Superior Técnico. Para além disso, ter contacto com as ferramentas OpenSignals [58], Spyder [79] e
Scikit-learn [70] foi essencial para o desenvolvimento do produto final.

O principal objetivo do trabalho é explorar a capacidade de, através de modelos de aprendizagem
automatica, classificar dois estados emocionais, com recurso a dados fisioldégicos extraidos por bios-
sensores, e otimizar esta classificacao, de forma a obter os melhores resultados de validagcdo no menor
tempo possivel.

Primeiramente, foi efetuada a introdugéo do presente trabalho, enquadrando o tema dos biossenso-
res 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
na restante dissertagcao, nomeadamente, microcontroladores, transmissao e rececao de dados, senso-
res, atuadores e, por fim, aprendizagem automatica. Estes contelidos estao largamente aprofundados
e o0 estudo dos sensores esta, maioritariamente, direcionado para os ramos da medicina e do desporto
sendo, desta forma, facilmente transposta a sua aplicagao no Soldado do Futuro e, consequentemente,
no meio militar.

Seguidamente, executou-se a descricao individual de cada componente do BlTalino (r)evolution
Plugged Kit, meio de aquisicao dos dados biométricos, necessario para a realizagéo de estudos poste-
riores. Para cada componente, foi realizada uma pequena descricdo do mesmo, explicitada a forma de
aplicacao, apresentados os resultado de teste e referidas as especificacoes e carateristicas.

Foram também feitos alguns testes preliminares com os objetivos de testar a compatibilidade dos
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sensores da BlTalino com o Arduino Uno e verificar as vantagens e desvantagens da utilizacao deste mi-
crocontrolador, comparativamente ao BlTalino. Para além disso, estes testes permitiram uma adaptacéao
a utilizacao dos sensores, o que levou a uma realizagao mais fluida dos testes feitos aos alunos.

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 predigdes obtidas, recorreu-
se a diversos modelos de classificagao e estes foram analisados, cuidadosamente, através das métricas
de validagéo, para verificar qual a melhor solugéo para o problema em questao.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho surgiram alguns desafios, inicialmente relacionados com
a parte pratica, mais especificamente, onde e como otimizar o local de colocagdo dos elétrodos de
cada sensor e, apds estes serem ultrapassados, surgiram adversidades relacionadas com a obtengao
de bons resultados finais de validagao, contudo estas adversidades foram superadas.

Pelas razbes supra-referidas, o desenvolvimento desta dissertagao foi acima de tudo desafiador,
visto que permitiu explorar uma area desconhecida para o autor, a bioengenharia, parte integrante do
quotidiano e com especial interesse para o meio militar.

Terminado o trabalho, é possivel afirmar que todos os objetivos pré-propostos foram cumpridos e a
"Incorporagao de Biossensores no Soldado do Futuro” € um tema de relevo e bastante atual.

No futuro, seria importante testar os métodos desenvolvidos num ambiente menos controlado, bem
como, acrescentar outros sensores ao sistema de andlise, tais como o EEG e o Functional Near-Infrared
Spectroscopy (FNIRS), ideais para acoplar a um capacete. Para o desenvolvimento desta area no meio
militar, & bastante relevante nao sé o estudo dos sensores em conjunto, como realizado neste trabalho,
mas também a extracdo de informagao dos sensores individualmente, com destaque na exploragao
da capacidade do AED de identificar o estado de hidratacdo dos militares. A par destas propostas,
uma classificacao multi-classe, invés de binaria, apesar de mais complexa, pode tornar-se uma melhor
ferramenta de apoio aos profissionais de salde, salientando que para que estas ferramentas sejam

Uteis para estes, & necessario ter atengao a interpretabilidade dos modelos.
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Apéndice A

Codigo do projeto

No cédigo de limpeza € ajustado um ficheiro de texto (filel.txt), obtido através do software Open-
Signals, extraindo 10000 pontos da coluna 5 para um outro ficheiro (file2.txt) que sera posterior-
mente processado pelos outros cddigos.

Pode ser observado na figura A.1 o ficheiro inicial e final apds o processo.

E E file2 - Bloco de notas

Ficheiro Editar Formatar Ver Ajuda Ficheiro Editar Formatar Ver Ajuda
1 1 1 1 <] 327 # Simple Text Format
2 1 1 1 2] 327 # Sampling Rate (Hz):= 1000.00
3 1 1 1 <] 327 # Resolution:= 12
4 1 1 1 [} 327 # Labels:= EEG

5 1 1 1 [} 327 327.0

6 1 1 1 [} 327 327.0

7 1 1 1 [} 326 327.0

8 1 1 1 [} 326 327.0

9 1 1 1 [} 326 327.0

10 1 1 1 [} 326 327.0

11 1 1 1 [} 327 326.0

12 1 1 1 [} 327 326.0

13 1 1 1 [} 327 326.0

14 1 1 1 [} 327 326.0

15 1 1 1 [} 327 327.0

[} 1 1 1 [} 326 327.0

1 1 1 1 [} 326 327.0

2 1 1 1 [} 326 327.0

3 1 1 1 [} 326 327.0

4 1 1 1 [} 326 326.0

5 1 1 1 [} 327 326.0

6 1 1 1 [} 327 326.0

7 1 1 1 [} 327 326.0

8 1 1 1 [} 327 326.0

9 1 1 1 [} 326 327.0

10 1 1 1 [} 326 327.0

11 1 1 1 [} 326 327.0

12 1 1 1 [} 326 327.0

Figura A.1: Filel.txt € file2.txt apds processo descrito.
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3

5

Seguem-se os codigos utilizados e referidos na presente dissertacao.

Listagem A.1: Cddigo de limpeza.

import numpy as np

AUX = np.loadtxt ('filel.txt")

with open('file2.txt','w') as file2:
file2.write('# Simple Text Format
\n# Sampling Rate (Hz):= 1000.00 \n# Resolution:= 12

\n# Labels:= ECG\n')

for ¢ in range (10000) :
a = AUXI[c,5]
file2.write(str(a))
file2.write('\n")

pass

Listagem A.2: Producgao dos graficos para os sensores sem filtro [80].
import numpy as np
import pylab as pl

from biosppy import storage

signal, mdata = storage.load_txt ('./file2.txt")

Fs = mdata['sampling.rate']

N = len(signal) # number of samples
T= (N-1) / Fs # duration
ts = np.linspace(0, T, N, endpoint=False) # relative timestamps

pl.plot (ts, signal, 1lw=2)
pl.grid()

pl.show ()

Listagem A.3: Produgao dos gréaficos para os sensores raw e filtrados (ECG) [80].

from biosppy import storage

from biosppy.signals import ecg
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4

5

8

20

21

22

23

24

25

# load raw ECG signal

signal, mdata = storage.load_txt ('./file2.txt")

# process it and plot

out = ecg.ecg(signal=signal, sampling_rate=1000.,

#include <Wire.h>
#include <LiquidCrystal_ I2C.h>
int sensorValue;
int a;
LiquidCrystal_ I2C lcd(0x27, 16, 2);
void setup () {
lcd.begin () ;
lcd.backlight () ;
pinMode (12, OUTPUT);
Serial.begin(115200);
}
void loop(){sensorValue = analogRead (0) ;
Serial.print ("val=");
Serial.print (sensorValue, DEC);
Serial.println(" ");
lcd.setCursor (0,0);
led.print ("Val=");
lcd.print (sensorValue, DEC) ;
lcd.print (" ")
lcd.println (" ")
led.print ("™ ");
delay (10);
a=(sensorValuex255) /680;

analogWrite (10, a);

}
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show=True)

Listagem A.4: Cédigo para Arduino Uno que permite um LED piscar com o ritmo cardiaco, lido pelo sensor.

// serial port to 115200



Listagem A.5: Cdédigo para Arduino Uno que permite um buzzer ligar e desligar em resposta a contragées muscu-

lares.

1 #include <Wire.h>

2 #include <LiquidCrystal_I2C.h>

3 1int sensorValue;

4 1int aj;

5 LiquidCrystal_ I2C lcd(0x27, 16, 2);
6 void setup (){

7 lcd.begin();

8 lcd.backlight () ;

9 pinMode (12, OUTPUT) ;

10 Serial.begin (115200); // serial port to 115200
11 }

12 void loop(){sensorValue = analogRead (0) ;
13 Serial.print ("Val=");

14 Serial.print (sensorValue, DEC);

15 Serial.println (" ")

16 lcd.setCursor(0,0);

17 lcd.print ("Val=");

18 lcd.print (sensorValue,DEC) ;

19 lcd.print (" ")

20 lcd.println (" ")

21 lcd.print (" ")

22 delay (10);

23 if (sensorValue>270) {

24 tone(12,1500);

25 delay (10);

%}

27 else {

28 noTone (12) ;
29 }
30 }
Listagem A.6: Cdédigo de contagem de linhas.
1 fname = input ("Nome do ficheiro : ")

2 infile=open (fname)
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numLines = 0

for line in infile:
numLines += 1

print ("Linhas: ", numLines)

Listagem A.7: Cédigo de contagem de tempo.

import timeit

start = timeit.default_timer ()

# Codigo aqui

stop = timeit.default_timer ()

print ('Time: ', stop - start)

Listagem A.8: Codigo que cria a matriz de trabalho.

import numpy as np

e = np.zeros([56,10500007)

def createmat (file,inicio, fim) :

AUX = np.loadtxt (file)

for ¢ in range(inicio, fim) :

b.append (AUX[c,5])

for ¢ in range(inicio, fim) :

b.append (AUX[c, 6])

for ¢ in range(inicio, fim) :

b.append (AUX[c, 7])

index = 0

for w in range (0,28):
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21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

fname.append(str(a)+'.l.txt")
fname.append(str(a)+'.2.txt")
a=a+tl

if a == 16:

a=a+2

for w in range(0,56):
createmat (fname[index], 10000, 360000)

index=index+1

d = np.asarray (b)

for x in range(0,56):
for y in range(0,1050000) :
elx,yl = dlz]

z=z+1

np.save('mat.npy',e)

Listagem A.9: Codigo de selecdo das 100000 melhores caracteristicas.

from sklearn.feature_selection import SelectKBest, f_classif

import numpy as np

x_train = np.load('fullymat.npy')

y-train = np.load('y56.npy")

y-train = y_train.reshape(56,)

X_.new = SelectKBest (score_func = f_classif, k=100000).fit_transform(x_-train,y-train)

np.save ('kbestmat.npy', X_new)

Listagem A.10: Codigo de otimizagao dos parametros da regressao logistica.

import numpy as np
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33

34

35

36

37

38

39

40

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.linear.model import LogisticRegression

import statistics

from sklearn.metrics import accuracy.score
from sklearn.metrics import precision_score
from sklearn.metrics import recall_score
from sklearn.metrics import fl_score
x_train = np.load('kbestfullymat.npy")
y_-train = np.load('y56.npy")

y-train = y_train.reshape (56,)

c=1[10.12, 1, 10, 100 , 1000]

k = ['newton-cg', 'lbfgs', 'liblinear',
n= 1[4, 5, 6]

AUXc = [0 , O , 0]

AUXk = [0, O , O]

AUXs = [0 , O , 0]

AUXacc = [0, 0 , 0]

AUXp = [0 , O , O]

AUXr = [0 , O , O]

AUXf = [0 , O, O]

AUXa = [0 , O , 0]

AUXv = [0 , O , O]

AUXmean = []

# k fold, separa a matriz original em n grupos

# testa e valida z vezes,

for

z in n:

acc_score=/[]

p_-score=][]

r_score=[]

f_score=][]

a_score=/[]

sem repetir valores
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41

42 kf = KFold(n_.splits=z,shuffle=True, random_state=3)

43 for x in c:

44 for y in k:

45

46 for train, fit in kf.split(x_-train):

47

48 x_train80= x_train[train]

49 x_train20= x_train[fit]

50 y-train80= y_train[train]

51 y-train20= y_train[fit]

52

53 #Support Vector Classifier

54 clf = LogisticRegression( C=x , solver=y,max_iter=1000)
55 clf.fit(x-train80,y-traing0)

56 prediction = clf.predict (x_-train20)

57 print (prediction)

58

59 acc = accuracy-score (prediction,y-train20)
60 precision = precision_score (prediction,y_-train20)
61 recall = recall_score(prediction,y-train20)
62 fl = fl_score(prediction,y_-train20)

63

64 acc_score.append (acc)

65 p-score.append (precision)

66 r_score.append (recall)

67 f_score.append (£fl)

68

69 mean_acc = statistics.mean (acc_score)

70 mean_p = statistics.mean(p-score)

71 mean_.r = statistics.mean(r_score)

72 mean_f = statistics.mean(f_score)

73

74 AUXmean.append (mean_acc)

75 AUXmean.append (mean_-p)

76 AUXmean.append (mean._r)

77 AUXmean.append (mean_f)

78
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80
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82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

mean_.val = statistics.mean (AUXmean)

AUXmean = []

if mean_val> AUXv[O0]:

AUXc[0] =

AUXk[0]

AUXs [0]

AUXacc[0]
AUXp[0] =

AUXr[0] =

AUXE[0]

AUXv[0] =

X

y

= mean.acc
mean-p
mean.r

mean_f

mean_val

elif mean_val> AUXv[1]:

AUXc[1]
AUXk[1] =

AUXs[1]

AUXacc[1]

AUXp[1]
AUXr[l] =

AUXE[1l] =

AUXvI[1] =

X

Yy

zZ

= mean.acc
mean_p
mean_r

mean_f

mean_-val

elif mean_val> AUXv[2]:

AUXc[2]

AUXk([2]

AUXs[2] =

AUXacc[2]
AUXp[2] =

AUXr[2] =

AUXE[2]

AUXv([2] =

X

Yy

= mean.acc
mean._p
mean.r

mean_f

mean_val
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Listagem A.11: Cddigo de otimizacdo dos parametros da SVC.

import numpy as np

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.svm import SVC

import statistics

from sklearn.metrics import accuracy.score

from sklearn.

from sklearn.

from sklearn.

metrics import precision_score
metrics import recall_score

metrics import fl_score

x_train = np.load('kbestfullymat.npy')
y-train = np.load('y56.npy")

y-train = y_train.reshape (56,)
c=1[10.12, 1, 10, 100 , 1000]

k = ['linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid']
n= 1[4, 5, 6]

AUXc = [0 , 0 , O]

AUXk = [0, O , O]

AUXkf = [0 , 0 , O]

AUXacc = [0 , 0 , 0]

AUXp = [0 , O , O]

AUXr = [0 , 0 , O]

AUXf = [0 , O, O]

AUXa = [0 , 0 , O]

AUXv = [0 , O , 0]

AUXmean = []

# k fold, separa a matriz original em n grupos

# testa e valida z vezes, sem repetir valores

for z in n:

acc_score=/[]

p-score=][]
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44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

4l

72

73

74

75

r_score=[]
f_score=[]

a.score=[]

kf = KFold(n.splits=z,shuffle=True, random_state=3)

for x in c:

for y in k:

for train, fit in kf.split(x_-train):

x_traink= xX_train[train]
x_test= x_train[fit]
y-traink= y_train[train]

y-test= y_train[fit]

#Support Vector Classifier

s_.clf = SVC( C=x , kernel=y)
s.clf.fit (x_traink,y_traink)
prediction = s_clf.predict (x_test)

print (prediction)

acc = accuracy.score (prediction,y_test)
precision = precision_score (prediction,y-test)

recall = recall_score (prediction,y_test)

fl = fl_score (prediction,y_test)

acc.score.append (acc)
p-score.append (precision)
r_score.append (recall)

f_score.append (£fl)

mean_acc = statistics.mean (acc_score)
mean_p = statistics.mean (p-score)
mean_r = statistics.mean(r_score)
mean_f = statistics.mean (f_score)

AUXmean.append (mean_acc)

AUXmean.append (mean_p)
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77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

AUXmean.appe

AUXmean.appe

mean_val = statistics.mean (AUXmean)

AUXmean = []

nd (mean.r)

nd (mean_f)

if mean_val> AUXv[0]:

AUXc [0]

AUXk[0]

AUXKE[0] =

AUXacc[0]
AUXp[0] =
AUXr[0] =

AUXE[0] =

AUXv[0] =
elif mean_va
AUXc[1] =
AUXk([1] =

AUXkE[1] =

AUXacc[1]
AUXp[l] =
AUXr[1l] =

AUXE[1] =

AUXv[1] =
elif mean_va
AUXc[2] =
AUXk[2] =

AUXkf[2] =

AUXacc[2]

AUXp[2] =

AUXr([2]

AUXf[2] =

X

y

z

= mean._acc
mean_p
mean_r

mean_f

mean-val

1> AUXvI[1]:

X

Yy

Z

= mean.acc
mean.p
mean.r

mean_f

mean_val

1> AUXv[2]:

X

y

zZ

= mean._acc
mean_p
mean._r

mean_f
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114 AUXv[2] = mean_.val

Listagem A.12: Codigo de otimizagao dos parametros do classificador ridge.

1+ import numpy as np

3 from sklearn.model_selection import KFold

5 from sklearn.linear_model import RidgeClassifier

7 import statistics

g8 from sklearn.metrics import accuracy-score
9 from sklearn.metrics import precision_score
10 from sklearn.metrics import recall_score

11 from sklearn.metrics import fl_score

14 x_train = np.load('kbestfullymat.npy")

15 y-train = np.load('y56.npy")

16 y-train = y_train.reshape (56,)

17

18

¢ ¢ =1[120.001, o©0.01, 0.2 , 1 , 10 , 100 , 1000]
20 k = ['auto', 'svd', 'cholesky', 'lsqgr', 'sparse.cg', 'sag', 'saga']
2t n= 1[4, 5, 6]

22 AUXc = [0 , 0 , O]

23 AUXk = [0, O , O]

24 AUXs = [0 , 0 , O]

25

26 AUXacc = [0 , O , O]

27 AUXp = [0 , 0 , O]

8 AUXr = [0 , 0 , O]

29 AUXE = [0, 0, O]

3 AUXa = [0 , 0 , 0]

st AUXv = [0, 0, O]

32 AUXmean = []
33 # k fold, separa a matriz original em n grupos

3 # testa e valida z vezes, sem repetir valores
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35 for z in n:

36 acc_score=/[]

37 p-score=[]

38 r_score=[]

39 f_score=[]

40 a_.score=[]

41

42 kf = KFold(n_.splits=z,shuffle=True, random_state=3)

43 for x in c:

44 for y in k:

45

46 for train, fit in kf.split(x_-train):

47

48 x_train80= x_train[train]

49 x_train20= x_train[fit]

50 y-train80= y_train[train]

51 y-train20= y_train[fit]

52

53 #Support Vector Classifier

54 clf = RidgeClassifier (alpha=x , solver=y)
55 clf.fit(x-train80,y_-traing0)

56 prediction = clf.predict (x_-train20)

57 print (prediction)

58

59 acc = accuracy-score (prediction,y-train20)
60 precision = precision_score (prediction,y_-train20)
61 recall = recall_score(prediction,y-train20)
62 fl = fl_score(prediction,y_-train20)

63

64 acc._score.append (acc)

65 p-score.append (precision)

66 r_score.append (recall)

67 f_score.append(fl)

68

69 mean_acc = statistics.mean (acc_score)

70 mean_p = statistics.mean (p-score)

71 mean_r = statistics.mean(r_score)

72 mean_f = statistics.mean(f_score)
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74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

AUXmean.append (mean_acc)
AUXmean.append (mean-p)
AUXmean.append (mean.r)
AUXmean.append (mean_f)

mean_val = statistics.mean (AUXmean)

AUXmean = []

if mean_val> AUXv[0]:

AUXc[0] = x

AUXk[0] = vy

AUXs[0] = z
AUXacc[0] = mean_acc
AUXp[0] = mean.p
AUXr[0] = mean_.r
AUXf[0] = mean_f
AUXv[0] = mean_val

elif mean_val> AUXv[1l]:

AUXc[1l] = x

AUXk[1] = vy

AUXs[1l] = z
AUXacc[1l] = mean_acc
AUXp[l] = mean.p
AUXr[1l] = mean.r
AUXf[1l] = mean_f
AUXv[1l] = mean_val

elif mean_val> AUXv[2]:

AUXc[2] = x

AUXk[2] =y

AUXs[2] = =z
AUXacc[2] = mean_acc
AUXp[2] = mean_p
AUXr[2] = mean_.r
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111

112

AUXE[2]

AUXV[2]

mean_f

mean_val
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Apéndice B

Tabelas de resultados

Neste apéndice sdo apresentadas as tabelas com os resultados dos classificadores, antes de apli-
cado o método de selecao de carateristicas SelectkBest.

Tabela B.1: Resultados prévios a selegao de carateristicas da analise discriminante linear.

tol Particbes (k) Solver Exatidao
0,001 5

Precisdo Sensibilidade F7 score Tempo (s)
svd 0,4969 0,2738 0,5 0,3388 53,7445

Tabela B.2: Resultados prévios a selecao de carateristicas da regressao logistica.

C  Particoes (k) Solver Exatidao Precisao Sensibilidade F1 score

Tempo (s)

1 5 Ibfgs 0,4818 0,6295 0,5048 0,5149  126,4903
0,1 5 Ibfgs 0,4818 0,5723 0,5192 0,4884  131,5099
100 6 liblinear  0,4462 0,4654 0,5112 0,3765 84,0587

Tabela B.3: Resultados prévios a selegao de carateristicas do SVC.

C  Particoes (k) Kernel Exatiddo Precisdo Sensibilidade F7 score

Tempo (s)
0,1 5 linear 0,4106 0,5342 0,362 0,4132 19,3378
0,1 6 linear 0,374 0,4654 0,4495 0,3505 20,5125
0,1 6 polinomial  0,3575 0,5 0,1777 0,2584 21,1884

Tabela B.4: Resultados prévios a selegao de carateristicas do classificador ridge .

Alpha Particées (k)  Solver  Exatidao

Precisdo Sensibilidade F71 score Tempo (s)
100 6 auto 0,374 0,4654 0,4495 0,3505 9,2309
100 6 cholesky 0,374 0,4654 0,4495 0,3505 8,0035
10 6 svd 0,374 0,4654 0,4495 0,3505 46,2642
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