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RESUMO

Neste trabalho foram utilizados algoritmos de aprendizado de médquina para identificar
Atividades Didrias (ADLs) em trés conjuntos de dados publicos, ARCMA, HMP e UMAFall. A
ideia central é definir uma metodologia que seja capaz de avaliar um conjunto de métodos de
aprendizado de mdquina, em um cendrio especifico, com o objetivo de alcangar os melhores
resultados na classificagdo automadtica de Atividades Didrias, com foco na simplificacdo da
implantacao e da estrutura necessdria para a sua execucao. Nos dias de hoje os estudos
com melhores resultados utilizam dados de redes de sensores instalados tanto no ambiente
quanto no corpo dos voluntérios, esse tipo de abordagem torna a aplicacao mais complexa
e dificulta a sua implantacao. Neste trabalho serdo utilizados dados gerados apenas por
um sensor inercial (acelerémetro ou magnetdometro, dependendo da base de dados), essa
simplificacdo implica em uma menor complexidade tanto no desenvolvimento, quando na
implantacdo, além de propiciar solucdes mais baratas. Dessa forma, o objetivo deste trabalho
é construir arcabouco computacional, que envolve parametrizacao, execucao, simulacao e
validacao, permitindo assim, encontrar modelo capaz de realizar a classificacdo de Atividades
Diérias utilizando dispositivos de baixo custo. Para verificar o desempenho do modelo final
foi utilizado o Raspberry Pi 3 B.

Para alcancar esse objetivo, a metodologia proposta realiza o tratamento dos dados, com
a exclusao de entradas invédlidas, balanceamento das bases, extracao das caracteristicas
relevantes, avaliacdo dos algoritmos, busca da melhor janela de leitura e utilizacao de filtro
limiar para melhorar a acurdcia. Para mitigar os resultados obtidos utilizamos a validacao
cruzada estratificada para encontrar o F-score e Acurdcia dos métodos. Foram avaliados os
seguintes algoritmos: k-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Support Vector Machine, Decision
Tree, Random Forest e Extra-Trees. O algoritmo Extra-Trees apresentou os melhores resultados
com uma acurdcia final de 92.06%, 93.97% e 97.79% e um F-score de 91.29%, 92.76% e 97.41%
para as bases ARCMA, HMP e UMAFall, respectivamente, em um cendrio quem que seja
tolerdvel a exclusdo de duas atividades das bases de dados.

Utilizamos um filtro de decisdo que escolhe se o registro deve ser descartado ou nao,
levando em consideracao a tabela de probabilidade retornada por cada método, o que elevou
a acurdcia da classificacdo em 16.33%, 14.95% e 9.05% nas bases ARCMA, HMP e UMAFall.
Toda modelagem aplicada neste trabalho é relevante para futuros estudos que tenham o
objetivo de implementar uma aplicacao real para realizar a detec¢do automatica de ADLs,
sendo essa portanto, a principal contribuicdo deixada por este trabalho.

Keywords: Machine Learning, ADL, Activities of Daily Living, Activity Recognition



ABSTRACT

In this work, machine learning algorithms were used to identify Activities of Daily Living
(ADLs) in three public data sets, ARCMA, HMP and UMAFall. The central idea is to define a
methodology that is capable of evaluating a set of machine learning methods, in a specific
scenario, in order to achieve the best results in the automatic classification of Activities of
Daily Living, considering the simplification of the implantation and the necessary structure
for its execution.Nowadays the studies with better results use data from sensor networks
installed both in the environment and in the body of the volunteers, this type of approach
makes the application more complex and makes its implementation difficult.This work will
use data generated only by an inertial sensor (accelerometer or magnetometer, depending on
the database), this simplification implies less complexity in both development and implemen-
tation, in addition to providing cheaper solutions. Thus, the objective of this work is to build
a computational framework, which involves parameterization, execution, simulation and
validation, thus allowing to find a model capable of performing the classification of Activities
of Daily Living using low cost devices. To check the performance of the final model, the
Raspberry Pi 3 B was used.

To achieve this goal, the proposed methodology performs the data processing, excluding
invalid entries, balancing the bases, extracting the relevant characteristics, evaluating the
algorithms, search for the best reading window and using a threshold filter to improve accu-
racy. To mitigate the results obtained, we use stratified cross-validation to find the F-score
and Accuracy of the methods. The following algorithms were evaluated: k-Nearest Neighbors,
Naive Bayes, Support Vector Machine, Decision Tree, Random Forest, and Extra-Trees. The
Extra-Trees algorithm presented the best results with a final accuracy of 92.06%, 93.97% e
97.79%, and 91.29%, 92.76% e 97.41% of F-score, for the ARCMA, HMP and UMAFall bases,
respectively, in a scenario who would be tolerable to exclude two activities from the databases.

We use a decision filter that chooses whether the record should be discarded or not, taking
into account the probability table returned by each method, this increased the accuracy of
the classification by 16.33%, 14.95% and 9.05% on the ARCMA, HMP, and UMAFall bases. All
modeling applied in this work is relevant for future studies that aim to implement a real appli-
cation to perform automatic detection of ADLs, which is, therefore, the main contribution of
this work.

Keywords: Machine Learning, ADL, Activities of Daily Living, Activity Recognition.
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INTRODUCAO

Em 6 de novembro de 2014 a Organizacao Mundial de Satide (OMS) declarou que nas
proximas décadas o niumero de pessoas com 60 anos ou mais, ird passar de 800 milhoes para 2
bilhoes até o ano de 2050 (Nations, 2014). Esse cendrio acompanhado com desenvolvimento
tecnolégico, vem fomentando as pesquisas relativas a qualidade de vida dessas pessoas.
Uma das 4areas que abordam essa tematica é o reconhecimento automatico de atividades
da vida diéria, usualmente chamada de ADLs (Activity of Daily Living), que se utiliza de
diversas técnicas computacionais para identificar as atividades realizadas por uma pessoa.
Segundo Mlinac & Feng (2016), ADLs incluem as habilidades fundamentais necessérias para
administrar as necessidades fisicas bdsicas de uma pessoa, abrangendo as seguintes dreas:
higiene pessoal, beleza, necessidades fisiol6gicas, deslocamento, alimentacao etc.

O reconhecimento automatico dessas atividades pode exercer um papel fundamental
na qualidade de vida de pessoas que necessitam de cuidados especiais, contribuindo para
melhorar o nivel de seguranca e saude desses individuos, além de proporcionar economia
de recursos financeiros, com substituicao total ou parcial de servicos de cuidadores. Essa é
uma 4rea promissora e muitas aplicacoes podem surgir em um futuro préximo. Essa drea
possui diversos desafios, entre eles, estd o desenvolvimento de sistemas que possam ser
executados de forma vidvel em dispositivos baratos, de f4cil acesso e com baixa complexidade
de implementacao.

A maioria dos trabalhos relacionados a este tema utiliza sensores inerciais instalados
no corpo de voluntdrios para realizar a coleta dos dados. Em muitos deles, é formado uma
rede de sensores para realizar esse trabalho, ou seja, sensores espalhados em mais de um
local do corpo. Esse tipo de abordagem possui uma grande dificuldade de ser utilizado em
ambientes reais, fora do laboratério, pois necessita de uma grande infraestrutura para ser im-
plantado, além de provavelmente propiciar grande desconforto para as pessoas monitoradas,
ja que estas precisaram vestir roupas ou acessorios com uma grande quantidade de sensores

espalhados pelo corpo.
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Nesse trabalho apresentamos uma metodologia para avaliar um grupo de métodos de
aprendizado de mdquina, com o objetivo de alcancar os melhores resultados na classificacao
automatica de Atividades Didrias, com foco na simplificacao da implantacao e da estrutura
necessaria para a sua execucao, levando em consideracao a qualidade da solucdo, a comple-
xidade de implantacdo e o desempenho em dispositivos de baixo custo. Para tanto, serdo
utilizados dados gerados apenas por um sensor inercial (acelerdmetro ou magnetometro,
dependendo da base de dados), essa simplificacao possibilita a utilizacao de sensores de
smartphones e smartwatches, o que implica em uma menor complexidade tanto no desen-
volvimento, quando na implantacdo, além de propiciar solu¢gdes mais baratas e acessiveis.

Para alcancar esse objetivo realizamos o tratamento dos dados, com a exclusdo de entradas
invélidas e balanceamento das bases; extracao automatica das caracteristicas relevantes;
avaliacdo dos algoritmos; definicdo da melhor janela de leitura e identificacao do limiar mais
adequado para um filtro de decisdao que escolhe se o registro deve ser descartado ou nao,
levando em consideracado a tabela de probabilidade retornada na classificacao. Para verificar
o desempenho dos modelos foi utilizado um Raspberry Pi 3 B, um dispositivo computacional
de baixo custo.

Com o objetivo de contribuir para a generalizacdo dos resultados obtidos foram utilizados
trés conjuntos de dados publicos com registro de ADLs, sdo eles: ARCMA Casale et al. (2011a),
HMP Bruno et al. (2013) e UMAFall Casilaria et al. (2017). Essas bases estao hospedadas
no repositorio da UCI Machine Learning (Dua & Graff, 2017), e possuem dados de sensores
inerciais para algumas ADLs executadas por diferentes voluntérios. O conjunto de métodos de
aprendizado de méquina a serem avaliados em relagdo aos resultados obtidos na classificacao
de ADLSs € constituido por: k-Nearest Neighbors (Cover & Hart, 1967), Naive Bayes (Lewis,
1998), Support Vector Machine (Vapnik & Cortes, 1995), Arvore de Decisdo (Shalev-Shwartz
& Ben-David, 2014), Random Forest (Breiman, 2001), Extra-Trees (Geurts et al., 2006) e Per-
ceptron multicamadas (Pal & Mitra, 1992). Estes métodos foram escolhidos com base nos
trabalhos relacionados descritos na Secao 2, os quais tem o objetivo de representar os princi-
pais métodos matematicos e computacionais aplicados ao reconhecimento automatico de
atividades.

Para realizar a extracao automadtica das caracteristicas relevantes das bases de dados, foi
utilizado o framework TSFRESH (Christ et al., 2018). Este Framework foi utilizado em Hooman
et al. (2019) para detectar sinais precoces de doenca de Parkinson. Tal ferramenta foi escolhida
devido a sua popularizacao para realizar cdlculos automaéticos de caracteristicas relevantes
de séries temporais, uma 6tima documentacao e facilidade na sua utilizacao.

Foram obtidos bons resultados na classificacdo inicial, porém, levando em consideracao
a criticidade do contexto envolvido, é necessario elevar ao maximo a acuracia do modelo.
Ao realizar uma classificacdo, os modelos de aprendizado de mdquina geram uma matriz de
probabilidade para verificar qual é a classe mais provavel do novo registro, utilizamos esses

dados para verificar o nivel de certeza que o método possui ao realizar uma classificacdo, caso
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esse nivel esteja abaixo de um limiar definido, o registro é descartado. Tal abordagem elevou
a acurdcia em 16,33%, 14.95% e 9,05%, para as bases ARCMA, HMP e UMAFall. Os resultados
serdo apresentados de forma mais detalhada na Secao 4.

O primeiro passo no processo de avaliacao foi excluir os dados invéalidos de cada base
(valores nulos e inconsistentes), em seguida, as caracteristicas relevantes foram calculadas.
Ao analisar os registros verificamos que todas as bases estavam desbalanceadas, ou seja, pos-
suiam muitas entradas para algumas atividades e poucas para outras, dessa forma, realizamos
o balanceamento utilizando o processo de subamostragem. O préximo passo foi verificar o
desempenho retornada por cada método de aprendizado de méquina, tendo como base a
acurdcia, f-score, precisao e revocac¢do, seguido da anélise da melhor janela de leitura para as
ADLs. Ap6s o processo inicial, aplicamos o filtro baseado no nivel de certeza para melhorar
ao méaximo os resultados do modelo encontrado. Em todas as etapas realizamos a validagao
dos modelos utilizando o método de validagdo cruzada estratificada. Com os experimentos
realizados, em um cendério quem que seja toleravel a exclusao de duas atividades das ba-
ses de dados, foi alcangcando uma acurécia total de 92.06%, 93.97% e 97.79% para as bases
ARCMA, HMP e UMAFall, respectivamente. Esse resultados foram alcancados utilizando os
dados gerados apenas por um sensor inercial (acelerometro para as bases ARCMA e HMP, e
magnetometro para o UMAFall).

Os resultados para as bases UMAFall, ARCMA e HMP estdao bem préximos dos apresenta-
dos por (Chetty & White, 2016) e (Barshan & Yiiksek, 2014) que utilizam uma infraestrutura
complexa, com diversos sensores espalhados pelo corpo dos voluntérios. O tempo de execu-
cao foi compativel com o contexto apresentado, levando em média 0.4457s para realizar cada
classificacao. O esperado nas avaliacoes € encontrar um modelo preditivo capaz de realizar a

deteccao de ADLs utilizando dispositivos de baixo custo.

1.1 Objetivo

O objetivo geral do presente trabalho se resume em construir arcabouco computacional,
que envolve parametrizacao, execucao, simulacao e valida¢do, permitindo assim, encontrar
modelo capaz de realizar a classificacao da Atividades Didrias utilizando dispositivos de baixo
custo.

O seguinte problema é abordado neste trabalho:

Como encontrar o melhor método de classificacdo, em um cendrio especifico, para
realizar detec¢do automdtica de Atividades Didrias, levando em consideragdo a
qualidade da solugdo, a complexidade de implantacdo e o desempenho em disposi-

tivos de baixo custo?

Como objetivo especifico temos as seguintes metas:
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* Encontrar melhor modelo preditivo para classificar Atividades Didrias (ADLs) utilizando

dados gerados apenas por um tinico sensor inercial.
* Apresentar estratégias que melhorem a acurdcia dos algoritmos utilizados.

* Testar desempenho do modelo encontrado em um dispositivo de baixo custo (Raspberry
Pi3 B).

Durante os estudos realizados, tivemos um artigo completo aceito em anais de evento

nacional:

e Machado, W. S., Barros, P. H., Aquino, A. L. L. & Almeida, E. S. (2018), Avaliacao de
técnicas de inteligéncia computacional para identificacdo de atividades de vida diéria,
10° Simpdsio Brasileiro de Computacao Ubiqua e Pervasiva (SBCUP) pp. 29-38.

No trabalho supracitado foi apresentado uma avaliacdao de desempenho dos métodos de
aprendizado de mdquina: K-Nearest Neighbors (kNN), Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM), Decision Tree, Random Forest, Extra-Trees e Redes Neurais Recorrentes (RNN). Para
realizar os testes foi utilizada a base de dados UMAFall, onde verificou-se que os melhores
resultados foram alcan¢ados com o algoritmo Extra-Trees, utilizando os dados gerados pelo
sensor magnetdmetro instalado na cintura dos voluntarios.

Toda modelagem aplicada neste trabalho € relevante para futuros estudos que tenham o
objetivo de implementar uma aplicacao real para realizar a detec¢do automatica de ADLs,
sendo essa portanto, a principal contribuicao deixada por essa dissertacdo. Modelos para
detec¢dao de ADLs que utilizam dispositivos de baixo custo, como € o caso de Anguita et al.
(2012), sdo de suma importancia para a popularizacao e democratizacao desse tipo de solucao.
Essa tecnologia pode viabilizar o desenvolvimento de aplicagdes reais com um amplo alcance
populacional, incluindo individuos de classes econé6micas cada vez mais baixas. Além dos
beneficios da acessibilidade, aplicacdes nesses moldes podem ser executadas em ambientes
que nao possuem acesso 100% do tempo a rede, um diferencial em relacado as solugoes que
necessitam de um ambiente em cloud, como € o caso de Chetty & White (2016).

De forma a contribuir ainda mais para a drea de pesquisa e facilitar a reprodutibilidade
dos estudos, foram disponibilizadas no repositério https://github.com/SensorNet-UFAL/

NewActivityRecognition todas as codificacdes produzidas.

1.2 Visao Geral do Texto

Este trabalho esta organizado nos seguinte capitulos:

Capitulo 2: fundamentacao tedrica, apresenta os conceitos relacionados as Atividades Dia-

rias, os trabalhos relacionados e os desafios da area.
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Capitulo 3: detalha a abordagem utilizada para resolu¢do do problema, descrevendo os
métodos de validac¢ao e de classificacdo, além da busca e descricdo das bases de dados
utilizadas, caracterizacdo dos dados, selecao dos atributos, métodos de Aprendizado de

Mdquina, ambiente de desenvolvimento e processo de anadlise.
Capitulo 4: expode os resultados alcancados e os dados geradas no estudo.

Capitulo 5: apresenta as considerac¢des finais e os trabalhos futuros.
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Nesse capitulo serdo apresentados os conceitos sobre as Atividades Didrias e reconheci-
mento automatico. Em seguida temos uma breve sintese sobre os trabalhos relacionados, as
estratégias de validacdo, as bases de dados utilizadas no experimento, o formato dos dados

que serao utilizados e finalizamos com os métodos de aprendizado de mdquina.

2.1 OquesaoADLs

Segundo a Enciclopédia de Neuropsicologia Clinica (Troyer, 2011) Atividades Didrias
(ADLs) sao atividades de autocuidado importantes para manutenc¢do da satide e da inde-
pendéncia de um individuo. Compreendem um amplo espectro de atividades, dentre elas:
alimentacao, higiéne pessoal, utilizacdo de equipamentos comuns, atividades sociais, entre
outros. Além da incapacidade gerada pelo envelhecimento natural do individuo, diversas
doencas podem afetar a execucao das ADLs, sdo elas: Doenca de Alzheimer Clinic (2018),
Doencas Reumadticas for Quality & in Health Care (2016), Parkinson Cheon et al. (2015) e
diversas outras que causam inaptidao fisica e/ou deméncia.

O reconhecimento automaético de ADLs consiste na identificacao das atividades executa-
das por um individuo, utilizando dados gerados por sensores como entrada de um modelo
preditivo. Tal ferramenta pode ajudar no monitoramento de pessoas que necessitam de
acompanhamento constante, auxiliando os familiares e/ou cuidadores. Um sistema que im-
plemente essa abordagem teria a capacidade de gerar relatorios e alertas sobre as atividades
executadas, além de possibilitar o acompanhamento remoto.

Por exemplo, em pessoas com Alzheimer, doenca que se caracteriza principalmente pela
deterioracdo cognitiva e da memoria, o monitoramento automatico poderia identificar se a
pessoa monitorada esqueceu de realizar alguma ADL importante para manutenc¢do da sua
saude, tais como tomar banho ou alimentar-se. Em casos como este, um sistema automatico

poderia alertar o individuo e sua familia sobre o ocorrido. Ja para Doencas Reuméticas e

14
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Parkinson um sistema automatico de deteccao de ADLs poderia identificar se o individuo esta
se movimentando com menos frequéncia, permanecendo muito tempo deitado ou sentado, o
que poderia indicar progresso na evolucao da doenca, ou até mesmo o surgimento de outras

enfermidades, como depressao por exemplo.

2.2 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de atividades didrias vem ganhando muita visibilidade nos altimos
anos. Esse tema é amplamente estudado devido ao seu potencial para melhorar a qualidade
de vida de individuos que necessitam de cuidados especiais.

Um dos primeiros trabalhos encontrados que aborda o problema de reconhecimento
de ADLs é o descrito em Yamato et al. (1992). O referido artigo utiliza sequéncias de video
para tentar identificar acoes humanas. Os experimentos foram executados para identificar 10
acoes de trés jogadores de ténis. Para realizar esse trabalho os autores utilizaram o método de
Modelos Ocultos de Markov (HMM), chegando a uma acuracia de 90%. Em anos seguintes
outros trabalhos como Starner et al. (1998) e Wilson & Bobick (1999) utilizaram técnicas
semelhantes para identificar linguagem de sinais e gestos com as maos. Solugdes que utilizam
video para identificar acoes humanas possuem dois principais desafios: o primeiro é a
necessidade de um alto poder computacional para realizar o processamento das imagens,
o segundo desafio se d4 na manutencao da privacidade dos individuos monitorados, nesse
ultimo, a seguranca da informacgdo tem um papel essencial.

Com o aprimoramento e miniaturizacdo dos dispositivos eletronicos, comeg¢aram a surgir
trabalhos que utilizam sensores instalados no ambiente ou no préprio individuo. Tapia et al.
(2004) utilizam sensores espalhados pelos comodos de uma casa com o objetivo de monitorar
as atividades realizadas pelos seus residentes. Nesse trabalho sdo utilizados pequenos senso-
res sem fio de baixo custo instalados em diversos itens na casa (portas, janelas, gavetas, forno
microondas, geladeira, fogao, chuveiro, interruptores de luz, etc.), totalizando 77 sensores.
Esse trabalho apresentou uma acurdcia maxima de 89% para algumas ADLs.

Ja em Casale et al. (2011a) é utilizado um dispositivo sem fio instalado no corpo dos
voluntdrios para medir a aceleracdo do corpo nos trés eixos (X, y e z), e identificar 5 atividades
(caminhar, subir escadas, conversar com pessoas, ficar em pé e trabalhar no computador)
de 15 individuos, obtendo uma acurécia de 94% utilizando a técnica Random Forest. Para
melhorar os resultados foram aplicadas algumas técnicas de pré-processamento (filtro de alta
e baixa frequéncia, windowing com overlapping e selecdo das caracteristicas mais relevantes).
No mesmo ano também foi publicado o trabalho de Sagha et al. (2011) que utiliza dados
de acelerometro, giroscépio e sensores instalados no ambiente de teste, para identificar 4
atividades didrias (Ficar em pé, sentar, deitar e andar), utilizando as técnicas Nearest Centroid

Classifier (NCC), Linear Discriminant Analysis (LDA) e Quadratic Discriminant Analysis
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(QDA), esse trabalho nao obteve resultados tao promissores quanto o anterior, alcancando
uma acurdcia méaxima de 86%.

J& o trabalho de Anguita et al. (2012) utiliza acelerometro e giroscépio de smartphones
para tentar identificar as acoes: andar, subir escada, descer escada, ficar em pé, sentar e deitar.
Neste trabalho é utilizada a técnica Support Vector Machine (SVM) e foca na reduc¢do do custo
computacional, ja que todo o processamento é executado em um smartphone, dispositivo
que possui baixo poder de computacgdo. O estudo conseguiu reduzir o custo computacional
do seu algoritmo de classificacdao, mantendo uma acuracia de 89,3%, chegando a 100% para a
atividade deitar.

Ap6s 2012 foram publicados os trabalho de Barshan & Yiiksek (2014) e Bruno et al. (2013),
ambos utilizando acelerémetros e giroscopios para coletar os dados. O primeiro possui na
sua base de dados 19 atividades (sentar ficar em pé, deitar para trés, subir e descer escada,
em pé no elevador, andar no elevador, caminhar no parque, caminhar na esteira, correr na
esteira, andar de bicicleta, etc.), e utiliza diversos métodos de aprendizado supervisionado
para verificar qual apresenta melhores resultados, sao eles: Naive Bayes, Redes Neurais, 48,
Random Forest, NB Tree e SVM, alcancando uma acurécia de 99,2% tanto utilizando Redes
Neurais quando o SVM. O segundo utiliza técnicas de aprendizado supervisionado para
classificar 14 atividades (escovar os dentes, pentear cabelo, subir escadas, descer escadas,
andar, beber dgua, colocar 4gua no copo, comer com garfo e faca, comer com colher, usar
telefone, levantar da cama, deitar na cama, levantar da cadeira, sentar na cadeira). Para
fazer o agrupamento das atividades sao utilizadas dois atributos extraidos de cada amostra,
distancia de Mahalanobis e Dynamic Time Warping. Os resultados desse ultimo trabalho
tiveram uma grande oscilacdo a depender da atividade classificada ficando entre 0% para a
atividade sentar na cadeira, e 100% para a atividade beber dgua.

Em Khan et al. (2010) é realizado um estudo sobre a deteccao de ADLs utilizando dados
gerados por acelerometro de um smartphone. No total 5 Atividades sdo classificadas (repouso,
caminhar, subir escadas, descer escadas e correr), foi alcangcada uma acurdcia média de 96%
utilizando Anélise Discriminante de Kernel para o cédlculo das caracteristicas relevantes e
Redes Neurais Artificiais para a classificagao.

Banos et al. (2012) propoem método para extracao de caracteristicas relevantes de ADLs,
para isso sdo calculadas 861 caracteristicas e depois € aplicado um filtro baseado na descri-
minacao e robustez do conjunto de dados para selecionar as mais relevantes. Para realizar a
classificacdo sdo utilizados os métodos Decision Tree, Naive Bayes e SVM, a acurdcia alcan-
cada foi de 95% utilizando o SVM.

Chetty & White (2016) utilizam uma rede com diversos sensores sem fio para identificar 6
atividades (caminhar, subir escada, descer escada, sentar, ficar em pé e deitar), foi alcancado
a acurdcia maxima de 96% utilizando o Random Forest, para verificar o melhor modelo foram
utilizados 6 métodos (Naive Bayes, K-Means, J48, Random Forest, Random Committee, Lazy
IBk).
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Trabalhos como os de Mahmoud et al. (2012) e Mahmoud et al. (2016), propdem técnicas
para deteccao de anomalia na execucao de atividades didrias utilizando Légica Fuzzy e
distancia de Hamming. A base de dados utilizada é formada por registros de sensores bindrios
instalados em diversos pontos de uma casa (portas, torneiras, eletrodomésticos, etc).

A deteccdo automatica de ADLs vem sendo amplamente estudada por diversos grupos de
pesquisa, varios trabalhos apresentam uma boa acuracia nos modelos preditivos, como é o
caso de Barshan & Yiiksek (2014), Khan et al. (2010), Banos et al. (2012), Weiss et al. (2016) e
Chetty & White (2016).

Os trabalhos de Khan et al. (2010), Banos et al. (2012) e Weiss et al. (2016), citados acima,
ndo apresentam a matriz de confusdo para que seja possivel identificar o comportamento das
classificagoes, bem como ndo € apresentado o grafico de distribuicdao das ADLs utilizadas,
ou seja, ndo é possivel saber se a base estd balanceada. Esse problema pode comprometer
completamente as acurécias apresentadas ja que, em um banco altamente desbalanceado, se
o classificador sempre classificar as novas entradas como a classe mais comum dos dados, ele
ainda terd uma grande taxa de precisao. Dessa forma nao € possivel afirmar que os resultados
apresentados nesses trabalhos refletem de fato o desempenho real.

Ja em Barshan & Yiiksek (2014) e Chetty & White (2016), também citado acima, verifica-se
que as bases utilizadas estdo balanceadas porém os ambientes utilizados para coletar os
dados sao formados por redes de sensores, 0 que torna sua implantacado em um ambiente
real improvével. As Figuras 2.1, 2.2 e 2.3 apresentam um exemplo de como os dados foram
coletados nesses trabalhos. Nestas figuras verificamos os diversos sensores utilizados na

captura dos dados.

Outer Sleeve

(protection layer) -+ IMU (torsa)

/IMU {upper arm)

Inner Sleeve
(sensor layer)

_~IMU (lower arm)

_~IMU {hand)

Data Acquisition Units

Figura 2.1: Rede de sensores utilizada em Chetty & White (2016), com acelerometros espalha-
dos pela jaqueta, calca e sapatos.

Neste cendrio, o presente trabalho tem o objetivo de propor uma metodologia para avaliar
um grupo de métodos de aprendizado de méaquina (k-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Sup-

port Vector Machine, Decision Tree, Random Forest, Extra-Trees e Perceptron multicamadas),
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Figura 2.2: Rede de sensores utilizada em Chetty & White (2016), acelerdmetros nos objetos
utilizados.

Figura 2.3: Rede de sensores utilizada em Barshan & Yiiksek (2014), total de 5 sensores
acelerometro/giroscopio.

com o objetivo de alcancar os melhores resultados na classificacao automaética de Ativida-
des Didrias, com foco em diminuir a complexidade de implantacdo e execucao, utilizando

mecanismos que corroborem para a generalizacao dos resultados.

2.3 Abordagens Baseadas em Aprendizado de Maquina

Para resolver computacionalmente um determinado problema, é possivel programar
de forma direta, estabelecendo diretrizes e funcdes de entrada e saida, ou seja, codificar
diretamente as regras do modelo desejado. Porém, codificar diretamente sistemas complexos,
que necessitam de adaptabilidade e generalizacao, € uma tarefa muito dificil, ou até mesmo
impossivel. Uma boa alternativa € utilizar técnicas e ferramentas de Aprendizado de Maquina
(do inglés, Machine Learning), que possibilita a criacao de modelos sem que esses sejam
explicitamente programados.

As técnicas de Aprendizado de Maquina utilizam dados em forma de exemplo para cons-
truir modelos analiticos, segundo Russell & Norvig (2009) Aprendizado de Mdquina é uma

subdrea da inteligéncia artificial, que tem a capacidade de detectar e extrapolar padroes,
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além de se adaptar a novas circunstancias. Essas técnicas sdo utilizadas em diversos cendrios,
tais como: deteccao de fraudes, sistemas de recomendacao, mecanismos de busca, sistemas
de vigilancia em video, reconhecimento de manuscrito, processamento de linguagem na-
tural, seguranca de TI, bots de servico de cliente, detec¢cao de anomalias, logistica, veiculos
autobnomos etc.

Existem duas principais formas de aprendizagem, a supervisionada e a ndo supervisio-

nada, cujo as defini¢coes segundo Russell & Norvig (2009) seguem abaixo:

* Supervisionada: sao utilizados exemplos de entrada e saida para modelar uma funcao
que faz o mapeamento dessas entradas e saidas, ou seja, dado um conjunto de N pares
de exemplos de entrada e saida [(x1, y1), (x1, 1)1, ..., (Xn, ¥»), onde cada y; foi gerado
por uma funcdo desconhecida y = f(x), descobrir uma funcao % que se aproxime da

funcdo verdadeira f.

e Nao Supervisionada: O modelo criado tem o objetivo de aprender padrdes na entrada,
embora ndo seja fornecido nenhum feedbak explicito. A tarefa mais comun de apren-
dizagem nao supervisionada é o agrupamento: a deteccao de grupos de exemplos

potencialmente tteis.

Nesse trabalho sao utilizados dados rotulados, ou seja, dados com exemplos de entrada e
saida, e nesse cendrio a abordagem de aprendizado supervisionado é a mais indicada.

No aprendizado supervisionado os dados de entrada sao divididos em dois subconjuntos,
o de treinamento e o de teste. O conjunto de treinamento € utilizado para aproximar o modelo
da verdadeira funcdo que gera as saidas de um determinado problema. Ja o conjunto de
teste é utilizado para verificar o desempenho do modelo criado. As estratégias chamadas
de Holdout e Validacao Cruzada sdo as principais utilizadas na literatura para dividir esses
subconjuntos.

No método Holdout os dados sdo particionados em dois subconjuntos mutualmente
exclusivos, onde normalmente o conjunto de treinamento possui 2/3 dos dados, e o de teste
1/3. Esse método de validagdo utiliza apenas uma parte dos dados para treinamento, o
que pode comprometer a confiabilidade dos resultados, ja que o conjunto escolhido pode
ter a sorte, ou o azar, de conter os dados mais relevantes, ou nao, para a constru¢ao do
modelo (Kohavi, 1995).

J& na Validagdo Cruzada (Cross-Validation, em inglés), o conjunto de dados D ¢é ale-
atoriamente dividido em k subconjuntos mutualmente exclusivos (D1, D2, Ds, ..., Dy), de
tamanhos aproximadamente iguais. O modelo € treinado e testado k vezes e, em cada ciclo
tefl,2,3,...,k}, o treinamento em D\ D; é realizado e testado com D;. Na Valida¢dao Cruzada o
resultado estimado é a média de todas as iteracoes (Kohavi, 1995). Esse método é amplamente
utilizada na validacao de modelos em trabalhos que utilizam aprendizado de mdquina. Um
dos seus problemas é que os subconjuntos sao formados aleatoriamente sem levar em consi-

deracdo sua representatividade, ou seja, nao se sabe se uma determinada classe estd em todos
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os subconjuntos Dy, isso pode interferir tanto no treinamento quando no teste do modelo.
Para suprir essa deficiéncia temos uma variacao da Valida¢do Cruzada, chamada de Validacao
Cruzada Estratificada (Stratified Cross-Validation, em inglés), onde todos os subconjuntos Dy
contém aproximadamente a mesma proporc¢ao de classes do conjunto original D (Kohavi,
1995). Nesse trabalho utilizamos a estratégia da Validacao Cruzada Estratificada.

Para avaliar o desempenho dos classificadores serao utilizadas 4 métricas amplamente

utilizadas na literatura:

* Acurdcia: é a probabilidade de classificar corretamente uma instancia aleatoéria i, ex.:
AC = Pr(C(i) = y), para uma instancia aleatéria (i,y) € X (Russell & Norvig, 2009).

e Precisao: é o nimero de classificacoes corretas, dividido pelo total de classificacoes de
uma determinada classe (Zhang & Zhang, 2009).

e Revocacao: é o nimero de classificagdes corretas, dividido pelo total de ocorréncias de
uma determinada classe (Zhang & Zhang, 2009).

e F-Score: é a média ponderada entre precisdo e revocacao, representa a distor¢do entre
a esses dois indicadores. Pode-se interpretar como uma medida de confiabilidade da
acurdcia (Zhang & Zhang, 2009).

2.4 Bases de Dados

Para realizar os estudos deste trabalho é necessario uma base de dados que contenha os
registros dos movimentos de individuos e as atividades que estdo sendo executadas naquele
momento. Como a literatura ja possui diversas bases com essas caracteristicas, optamos por
utilizar bases ja existentes. Para isso, utilizamos o site da UCI (UC Irvine Machine Learning
Repository) (Dua & Graff, 2017), uma colecao de bancos de dados mantida pela Universi-
dade da Califérnia em Irvine, voltada especificamente para comunidade de estudiosos e
pesquisadores da drea de aprendizado de mdquina.

Foi realizado uma pesquisa por bases que possuissem o registro de ADLs na secdo "View
ALL Data Sets", e na filtragem por bases para classificacado, foram encontradas o total de 12
bases relacionadas, das quais 3 (trés) se destacaram por apresentar uma boa quantidade
de ADLSs, registros para mais de um individuo, boa documentacao, e dados formados por
acelerdbmetro. As trés bases selecionadas foram: UMAFall (A Multisensor Dataset for the
Research on Automatic Fall Detection) (Casilaria et al., 2017), ARCMA (Activity Recognition
from a Single Chest-Mounted Accelerometer) (Casale et al., 2011b) e HMP (Public Dataset of
Accelerometer Data for Human Motion Primitives Detection) (Bruno et al., 2013). Todas as
bases possuem uma série temporal com o registro dos dados de acelerébmetro e a atividade

executada. As Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 contém amostra dos dados dessas bases, onde a abcissa
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representa o valor retornado pelo sensor e a ordenada o tempo. Em cada linha temos os
valores para um eixo, X, Y e Z. A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas de

cada bases.
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Figura 2.4: Amostragem para a atividade Working at Computer da base ARCMA.
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Figura 2.5: Amostragem para a atividade Brush Teeth da base HMP.

2.4.1 ARCMA (Activity Recognition from a Single Chest-Mounted Accele-

rometer)

A base de dados ARCMA (Casale et al., 2011b), possui dados de acelerdmetro de atividades

de 15 voluntérios. Para fazer a coleta foi utilizado um dispositivo de baixo custo que possui
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Figura 2.6: Amostragem para a atividade Bending da base UMAFall

autonomia de bateria de 4 horas, conexao Bluetooth Low Energy (para o envio dos dados) e
uma taxa de amostragem de 52Hz. Esse dispositivo foi instalado no térax dos voluntérios, que
executaram 7 atividades: "trabalhando no computador", "em pé andando e subindo escadas",
"em pé", "caminhando", "subindo e descendo escadas", "caminhando e conversando com
alguém", e "falando em pé". Embora a documentacao da base ARCMA descreva 7 atividades,
verificamos que seus registros possuem 8, dessa forma, a atividade 8 ndo tem um rétulo
definido, dessa forma, ndo foi possivel definir que tipo de atividade seria.

O grupo de voluntérios foi formado com idades entre 27 e 35 anos. No processo de coleta,
foi solicitado aos participantes, que informassem ao sistema qual atividade seria executada
antes de comecar o registro dos dados.

A base ARCMA consiste em 14 arquivos no formado CSV, onde cada linha contém um
ID sequencial, aceleracdo em X, aceleracdo em Y, aceleracdo em Z e a atividade executada.
Cada arquivo esta nomeado com o identificador do voluntario que executou as atividades. O
Quadro 2.1 descreve as atividades didrias registradas por essa base e o total de registros para

cada ADL. O Quadro 2.2 contém a quantidade de registros para cada voluntario por atividade.

2.4.2 UMAFall (A Multisensor Dataset for the Research on Automatic Fall

Detection)

O conjunto de dados UMAFall (Casilaria et al., 2017) contém registros de uma rede de
sensores instalada no corpo de voluntdrios e utiliza trés tipo de sensores: acelerébmetro,

giroscopio e magnetometro. Esta base de dados possui registro de oito tipo de ADLSs, sao

nn nn

elas: "agachamento", "pequenos saltos", "corrida leve", "deitando e se levantando de uma

non nn

cama", "sentando e levantando de uma cadeira", "caminhada normal", "descendo escadas"e
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ID da ADL Descricao Qtd. de Registros
1 Trabalhando no computador 608.667
2 Em pé, andando e subindo escadas 47.878
3 Em pé 216.737
4 Caminhando 357.064
5 Subindo e descendo escadas 51.498
6 Caminhando e conversando com alguém | 47.770
7 Falando em pé 593.563
0 Atividade Indefinida 3.719
Total de Registros | 1.926.896

Quadro 2.1: Descricao e Quantidade de Registros das ADLs da Base ARCMA

Voluntario\Atividade 0 1 2 3 4 5 6 7
1 1 33.677 | 928 11.179 | 26.860 | 3.191 | 2.917 | 83.748
2 1 44,050 | 3.435 | 23.596 | 22.149 | 3.890 | 7.449 | 22.231
3 1 54.170 | 2.330 | 8.775 | 17.750 | 3.225 | 1.049 | 17.151
4 1 48.750 | 4.340 | 11.730 | 30.130 | 3.650 | 1.200 | 14.901
5 1 18.280 | 1.650 | 8.220 | 17.650 | 3.400 | 1.201 | 17.249
6 1 52.875 | 505 | 12.785 | 29.315 | 3.620 | 1.500 | 15.500
7 1 51.600 | 4.680 | 7.910 | 17.510 | 3.300 | 1.000 | 17.500
8 270 | 44.150 | 3.490 | 23.475 | 22.175 | 3.910 | 7.100 | 33.431
9 1 41.675 | 5.475 | 4.293 | 25.900 | 2.657 | 1.400 | 20.940
10 1 31.540 | 4.810 | 21.405 | 23.300 | 3.745 | 1.910 | 35.490
11 1 30.980 | 5.370 | 13.420 | 26.750 | 30.00 | 2.880 | 77.600
12 231 | 44.040 | 3.460 | 23.495 | 22.040 | 3.935 | 6.989 | 36.711
13 1 32.750 | 3.600 | 10.519 | 26.770 | 2.960 | 2.700 | 83.701
14 206 | 44.040 | 3.485 | 24.605 | 22.035 | 3.900 | 5.980 | 33.750
15 3.001 | 36.090 | 320 11.330 | 26.730 | 3.115 | 2.495 | 83.660

Quadro 2.2: Registros por Voluntério por Atividade da Base ARCMA

"subindo escadas". Além das ADL's o UMAFall também possui trés tipos de queda: "queda
para frente", "queda para traz"e "queda para o lado". Os dados foram coletados de 17
voluntdrios, 10 homens e 7 mulheres, entre 14 e 55 anos.

A rede utilizada consiste de um smartphone android colocado no bolso direito dos vo-
luntérios, usado como no6 central, e quatro dispositivos sem fio posicionados em diferentes
partes do corpo: térax, pulso, tornozelo e cintura, como mostra a Figura 2.7.

Durante a coleta dos dados foram utilizados dois modelos de smartphones, Samsung S5
e LG G4, ambos integrados com acelerometro e conectividade Bluetooth. Cada dispositivo
sem fio consiste em um SensorTag CC2650 Multi-Standard da Texas Instruments, que possui
interface Bluetooth Low Energy, acelerometro tri-axial, giroscépio tri-axial e magnetometro.
Cada dispositivo utiliza uma bateria de litio CR2032 3v e possui uma taxa de amostragem de

20Hz.
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Figura 2.7: Disposicao dos sensores no corpo dos voluntérios. Fonte: Casilaria et al. (2017)

Originalmente o UMAFall possui 531 arquivos CSV, onde cada um é nomeado de forma a
identificar o voluntério, a atividade e a data. Dentro de cada arquivo encontram-se os dados,
timestamp, nimero da amostra, eixo X, eixo Y, eixo Z, tipo do sensor (acelerometro, giroscopio
e magnetometro) e local do sensor (bolso, cintura, tornozelo, pulso e térax).

Para todos os testes com o UMAFall foram utilizados os dados gerados pelo sensor mag-
netdmetro instalado na cintura dos voluntarios, essa escolha se deu com base nos resultados
obtidos em (Machado et al., 2018), que apresentou melhor acurécia para classificacao de
ADLs utilizando essa configuracdo. O Quadro 2.3 descreve as atividades didrias registradas
por essa base e o total de registros para cada ADL. O Quadro 2.4 contém a quantidade de

registros para cada voluntdrio por atividade.

ADL\Voluntarios 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Bending 19717 | 19703 | 26274 | 19703 | 19713 | 6567 | 16807 | 19730 | 19696
Hopping 19719 | 19704 | 19708 | 19711 | 19703 0 17094 | 17158 | 19712

Jogging 19712 | 19713 | 19711 | 19717 0 0 0 0 19704
LyingDown 19733 | 19703 | 19693 | 32843 | 19727 0 22152 | 17100 | 19707
Sitting 19715 | 19722 | 19696 | 19715 | 19717 | 13130 | 16776 | 17141 | 19111
Walking 19700 | 19710 | 19732 | 26283 | 19724 | 6575 | 16876 | 16894 | 19711
GoDownstairs 0 0 0 0 0 0 17123 | 11393 0
GoUpstairs 0 0 0 0 0 0 16973 | 11450 0
forwardFall 52571 | 38393 | 39402 | 32638 0 13112 0 0 39044
backwardFall 39425 | 19713 | 39406 | 39439 | 39414 | 13153 0 0 39443
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lateralFall 39421 | 19685 | 38881 | 39446 0 13146 0 0 39433

Atividades\

Voluntérios 10 11 12 13 14 15 16 17
Bending 17156 | 22868 | 25925 | 6569 | 13122 | 6558 | 51538 16905
Hopping 16852 | 17089 | 19415 | 6571 14 13126 | 45681 16961
Jogging 0 0 0 6565 0 6566 | 45301 16778

LyingDown 16919 | 16968 | 19656 | 6562 0 13143 | 51472 16554

Sitting 16962 | 17153 | 18878 | 6573 | 13139 | 13147 | 51561 16901
Walking 16850 | 16961 | 19215 | 13108 | 6562 | 13130 | 45839 16995
GoDownstairs | 17155 | 11308 | 26290 0 0 0 34078 0
GoUpstairs 17073 | 11460 | 19149 0 0 0 39679 0
forwardFall 0 0 19467 | 26141 | 19054 | 19667 | 115811 34029
backwardFall 0 0 19598 | 26265 | 13131 | 26257 | 111259 34050
lateralFall 0 0 18969 | 26293 | 6562 | 25698 | 98214 33833

Quadro 2.4: Registros por Voluntério por Atividade da Base UMAFall

2.4.3 HMP (Public Dataset of Accelerometer Data for Human Motion Pri-

mitives Detection)

O HMP (Bruno et al., 2013) é uma colecdo publica de dados coletados a partir de um
acelerdmetro tri-axial fixado no pulso direito dos voluntarios, que possui transmissao via

cabo USB. Possui o registro de 14 ADLs para 16 voluntérios, e tem uma taxa de amostragem de

nn

32Hz. As atividades rotuladas sao: "escovando os dentes com uma escova de dentes", "subir

non

varios degraus de uma escada", "pentear o cabelo com uma escova", "descer varios degraus

nn nn

de uma escada", "pegar um copo, beber e colocar de volta na mesa", "comer usando garfo

nn nn

e faca", "comer algo usando uma colher", "levantar de uma cama", "deitar em uma cama",
"derramar um liquido de um copo em uma mesa", "sentar em uma cadeira", "levantar-se
de uma cadeira", "fazer uma chamada telefénica utilizando um aparelho fixo", "dar vérios
passos". Os dados estdao em formato txt, nomeados com o formato: [tempo]-[atividade]-
[voluntario].txt, ex: "Accelerometer-2011-03-24-10-24-39-climb_stairs-f1.txt". Os dados sao
formados pelo registro de atividades de 11 homens e 5 mulheres, entre 19 e 81 anos.A A
Quadro 2.5 descreve as atividades didrias registradas por essa base e o total de registros para

cada ADL. A Quadro 2.6 contém a quantidade de registros para cada voluntdrio por atividade.

Atividades\Voluntarios f1 f2 f3 f4 f5 ml m2 m3
brush_teeth 23609 0 0 0 0 3199 | 3021 0
climb_stairs 17166 | 1313 1876 0 0 2567 | 3932 | 967




FUNDAMENTACAO TEORICA 26

comb_hair 15175 | 1282 0 3117 0 3211 719 0
descend_stairs 12961 0 0 0 0 1294 | 1120 0
drink_glass 19563 | 5983 1695 | 3890 0 7256 | 2547 | 4882
eat_meat 31236 0 0 0 0 0 0 0
eat_soup 6683 0 0 0 0 0 0 0
getup_bed 7788 | 3908 | 5603 | 7896 | 4184 | 4135 | 4668 | 3287
liedown_bed 6882 0 0 1353 0 2133 | 1078 0
pour_water 15295 | 4239 | 1456 | 11085 0 4733 | 408 | 5447
sitdown_chair 12876 | 697 445 5868 0 3010 | 3200 | 542
standup_chair 12109 | 1522 344 5629 0 3276 | 3295 | 1135
use_telephone 12758 0 0 0 0 1082 | 1385 0
walk 29244 | 1854 | 3051 0 0 15757 | 6978 | 2798
Atividades\Voluntarios | m4 mb5 mé6 m7 m8 m9 | ml0 | mll
brush_teeth 0 0 0 0 0 0 0 0
climb_stairs 1748 | 5829 6026 | 3834 0 0 0 0
comb_hair 0 0 0 0 0 0 0 0
descend_stairs 0 0 0 0 0 0 0 0
drink_glass 724 0 0 0 646 1006 0 0
eat_meat 0 0 0 0 0 0 0 0
eat_soup 0 0 0 0 0 0 0 0
getup_bed 5718 0 0 0 0 0 3814 0
liedown_bed 0 0 0 0 0 0 0 0
pour_water 1869 0 0 0 0 1120 0 3321
sitdown_chair 305 0 0 0 332 861 0 0
standup_chair 197 0 0 0 366 904 0 0
use_telephone 0 0 0 0 0 0 0 0
walk 3056 | 11302 | 10906 | 10708 0 0 0 0

Quadro 2.6: Registros por Voluntério por Atividade da Base HMP

2.5 Caracterizacao dos Dados e Formacao dos Atributos

As bases mencionadas na Sec¢do 2.4 contém valores obtidos pela utilizacao de sensores do
tipo acelerometro, com exce¢ao do UMAFall, que também possui dados para outros tipos de
sensores (magnetometro e Gisroscopio).

Basicamente, os acelerdmetros convertem movimento mecanico em sinais elétricos, Sao

dispositivos eletromecanicos que medem a forca de aceleracdo causada por gravidade ou
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ID da ADL Descricao
Bending Agachamento 328.551
Hopping Pequenos saltos 288.204
Jogging Corrida leve 173.767
LyingDown Deitando e se levantando de uma cama | 311.932
Sitting Sentando e levantando de uma cadeira | 319.037
Walking Caminhada normal 313.865
GoDownstairs | Descendo escadas 117.347
GoUpstairs Subindo escadas 115.784
forwardFall Queda para frente 449.329
backwardFall | Queda para traz 460.553
lateralFall Queda para o lado 399.581
Total de Registros | 3.277.950

Quadro 2.3: Descricao das ADLs da Base UMAFall

movimento. Existem diversos tipos deferentes de acelerdmetros, temos os sensores piezo-
elétricos, piezoresistivos, capacitivos, efeito Hall, magnetoresistivos e de temperatura. Os
piezoelétricos, piezoresistivos e capacitivos sao os mais comuns em dispositivos comerci-
ais (Minyoung, 2015). A Tabela 2.7 apresenta cada tipo de aceler6metro.

O sensor magnetometro, utilizado pela base UMAFall, utiliza as propriedades de um
sensor de efeito Hall para detecta o campo magnético da terra ao longo de trés eixos (x, y e z).
Esse sensor produz tensdo proporcional a for¢a da polaridade do campo magnético ao longo
de cada eixo. A tensdo detectada é convertida em sinal digital, que pode ser utilizado para
diversas aplicacgoes.

Os avancos tecnologicos, que proporcionam baixo consumo de energia e miniaturizacao
dos componentes, vem tornando esses dispositivos cada vez mais acessiveis para diversos
tipos de aplicacdes, aumentando a precisao e permitindo a deteccao de movimentos comple-
xos. A Figura 2.8 mostra um exemplo de miniaturizacao desses dispositivos, e a Figura 2.9

apresenta os eixos de leitura x, y e z dos acelerdmetros.

2.5.1 Selecao dos Atributos

Definir o conjunto de atributos que seré utilizado na criagdo de um modelo preditivo é um
dos passos mais importantes para o sucesso de uma estratégia de Aprendizado de Maquina.
Neste trabalho, a ferramenta TSFRESH (Christ et al., 2018) foi utilizada para encontrar o
conjunto de atributos que melhor descreve as ADLs utilizadas.

O TSFRESH! é um framework feito em Python que calcula diversas caracteristicas de séries

10s detalhes de todos os atributos utilizados pelo TSFRESH podem ser consultados em: https://tsfresh.
readthedocs.io/en/latest/api/tsfresh.feature_extraction.html.
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ID daADL Descricao Qt(.i' de
Registros
brush_teeth Escovando os dentes com uma escova de dentes. 29.829
climb_stairs Subir varios degraus de uma escada. 45.258
comb_hair Pentear o cabelo com uma escova. 23.504
descend_stairs | Descer varios degraus de uma escada. 15.375
drink_glass Pegar um copo, beber e colocar de volta na mesa. 48.192
eat_meat Comer usando garfo e faca. 31.236
eat_soup Comer algo usando uma colher. 6.683
getup_bed Levantar de uma cama. 51.001
liedown_bed Deitar em uma cama 11.446
pour_water Derramar um liquido de um como em uma mesa 48.973
sitdown_chair | Sentar em uma cadeira 28.136
standup_chair | Levantar-se de uma cadeira 28.777
use_telephone | Fazer uma chamada telefonica utilizando um aparelho fixo. | 15.225
walk Dar varios passos. 95.654
Total de Registros | 479.289

Quadro 2.5: Descricao e Quantidade de Registros das ADLs da Base HMP

temporais, contendo métodos que avaliam a importancia dessas caracteristicas utilizando

teste de hip6tese. Nesse estudo o TSFRESH tem como parametro de entrada as sequéncias

das atividades executadas, e como saida as caracteristicas relevantes desse conjunto de dados.

O processo de extracao e selecdo das caracteristicas é realizado em trés etapas:

» Extracao: sdo extraidos todos os atributos da série utilizando formulas pré-estabelecida

pelo framework, formando vetores de atributos.

* Teste de significancia: cada vetor de atributo é avaliado individualmente e indepen-

dentemente em relacao a sua significancia para classificacao, o resultado é um vetor de

valor-p, quantificando a importancia de cada atributo. Uma caracteristica x é relevante

para uma classificacdo y se x e y ndo sdo estatisticamente independentes.

» Teste muiltiplo: o vetor de valor-p é avaliado conforme os procedimentos estabelecidos

em (Benjamini & Yekutieli, 2001), para decidir quais atributos serdo mantidos. Para isso,

¢é utilizado o FDR (Taxa de Descoberta Falsa), uma média do erro estatistico acumulado,

com base no vetor de valor-p.

2.6 Métodos de Aprendizado de Maquina

Este trabalho utiliza 07 (sete) diferentes métodos de aprendizado de médquina para verifi-

car qual seria o mais adequado na classificacdo das ADLs. Todos apresentam uma abordagem

de aprendizado supervisionado e foram escolhidas com base nos trabalhos relacionados des-

critos na Sec¢do 2.2, os quais tem o objetivo de representar os principais métodos matematicos
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Tipo de Sensor Caracteristicas
Constituido de cristais piezoelétricos que sofrem uma
Piezoelétrico forca de aceleracao, o que resulta em uma carga elétrica
proporcional a essa aceleracao.
Piezoresistivo Sua resisténcia muda de acordo com a aceleracao aplicada.
Capacitivo Sua capacitancia muda de acordo com a aceleracgdo aplicada.

Utilizando as propriedades do efeito Hall, o sinal de aceleracao

Acelerdometro de Efeito Hall | | ~ s
é formado com a alteragdo do campo magnético.

A resisténcia do sensor muda de acordo com a presenca de campo

Magnetoresistivo L.
magnetico.

O sinal de aceleracdo é obtido por um conjunto de fonte de

Temperatura .
calor e termoresistores.

Quadro 2.7: Tipos de acelerometros

’_//__M ——

Figura 2.8: Sensor MMA7361LC da Freescale, dimensdo de 1 cm x 1.2 cm e consumo de 400

HA.

Fonte: https://www.pololu.com/product/1246

e computacionais aplicados ao reconhecimento automadtico de atividades. Os métodos utili-
zados foram: k-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Support Vector Machine, Arvore de Decisao,

Random Forest, Extra-Trees e Perceptron multicamadas, que sdo descritos a seguir.

2.6.1 k-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors (k-NN) (Cover & Hart, 1967) é um algoritmo de classificagdo base-
ado em instancias, que necessita de uma base de dados rotulada para realizar o treinamento
do classificador e identificar novos elementos.

Esse método calcula as distancias entre um elemento desconhecido e os elementos
do conjunto de treinamento, serd atribuido ao novo elemento a classe majoritaria dos k
elementos mais proximos, a Figura 2.10 representa visualmente a ideai.

Vérios métodos sdo utilizados para calcular a distancia, sendo o mais utilizado a distancia

Euclidiana (Mulak & Talhar, 2015) (Equagao 2.1). Para realizar a classificagdo o k-NN percorre
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Y

Figura 2.9: Eixos de leitura dos acelerometros e magnetometros.

Fonte: https://steemit.com/technology/@mikell/
accelerometer—in—-a-smartphone-how—-it-works

todo o conjunto e calcula a distancia d entre x (novo elemento) e as observagdes no conjunto
de treinamento. Apos, escolher os k elementos mais proximos a x e formar o conjunto A,

estima-se a probabilidade condicional para classe em A utilizando a Equagdo 2.2.

d(x,x) = {/(xl — X2+ (X2 — %)% + oo+ (X — Xp,)2 2.1)
. 1 .
P(J/=]|X=x)=EZI(yi=]) 2.2)
i€eA

2.6.2 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes (Lewis, 1998), utiliza uma abordagem probabilistica baseada no

Teorema de Bayes,
p(clx) = M (2.3)
p(c)
O método Naive Bayes assume que todas as caracteristicas sao condicionalmente indepen-
dentes entre si. Ou seja, a presenca de uma caracteristica ndo esté relacionada a nenhuma
outra, por isso da palavra "Naive (ingénuo)". Um exemplo seria uma fruta classificada como

banana por ser alongada, amarela e com peso de 100g. Mesmo que essas caracteristicas
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Figura 2.10: Exemplo de classificacdo do algoritmo k-NN.

Fonte: (Jian et al., 2014)

dependam umas das outras para existirem, elas contribuem de forma independente para a
probabilidade do fruto ser uma banana.
Dado um elemento x = x1,x2,...,xn com n atributos, o Naive Bayes prediz a probabilidade

de x pertencente a classe Cy, utilizando a probabilidade calculada pelo Teorema de Bayes,

p(x|Cr) p(Cy) _ p(x1, x2,...,x,|Cr) p(Cy)

C =
(Cklx) p(x) p(x1, X2,...,Xn)

) (2.4)

onde C é o conjunto com as k classes possiveis. Apds calcular as probabilidades de x perten-
cente a cada uma das k classes, é atribuido a classe Cy com maior probabilidade ao elemento
X.

O Naive Bayes tem sido utilizado obtendo bons resultados em diversas situacoes no
mundo real, principalmente em sistemas de recomendacao, andlise de perfil, classificacdao
de documentos e identificacao de spam. Geralmente esse método necessita de uma base de
treinamento relativamente pequena, e pode ser extremamente rapido se comparado com
métodos mais sofisticados, sendo muito utilizado em problemas de previsdo em tempo real.

Um dos pontos fracos do Naive Bayes € justamente sua suposi¢ao de independéncia. Na

vida real, € dificil encontrar problemas que sejam completamente independentes.

2.6.3 Support Vector Machine (SVM)

Esse método foi criado por Corinna Cortes e Vladimir Vapnik em (Vapnik & Cortes, 1995).
O SVM pode ser utilizado tanto para regressao, quanto para classificagdo. Para realizar a
classificacdo o algoritmo encontra o hiperplano que melhor separa as classes do conjunto

de treinamento, ou seja, que maximiza a distancia entre as diferentes classes do conjunto.
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A Figura 2.11 demonstra de forma visual o conceito. A Figura 2.11(A) apresenta diversas
retas que separam as duas classes, porém, a reta que melhor separa as classes estd na Fi-
gura 2.11(B). No exemplo ilustrativo da Figura 2.11 o conjunto de treinamento possui apenas
duas caracteristicas (x1, x2), e assim, o hiperplano se torna uma reta. Caso o conjunto tenha

trés caracteristicas, o hiperplano seria um plano com duas dimensao, e assim por diante.

xzu O
O O

N Q O
7
[:I D D D '\ Maximum.
\\ margin
O . O N, Y
(a) 4 8) | X

Figura 2.11: Procura do melhor hiperplano pelo SVM.

Fonte: (Drakos, 2012)

Os elementos mais proximos do hiperplano sao chamados de vetores de suporte. En-
contrar esses vetores € a principal tarefa na fase de treinamento. A classificacao dos novos
elementos é realizada utilizando apenas os vetores de suporte, ap6s encontrar o(s) hiper-
plano(s) todo o resto dos dados sao descartados, o que faz com que esse método seja bastante
leve e eficiente para realizar classificacoes, ja que utiliza apenas alguns vetores de suporte, e
nao todo o conjunto.

Em conjuntos ndo separdveis linearmente, o SVM utiliza funcoes matematicas chamadas
de kernels que transformam esse conjunto em outro linearmente separdvel. Normalmente
sdo utilizados os kernels: linear, polinomial, radial e sigmoide. Para construir um hiperplano
6timo, o SVM aplica um algoritmo de treinamento iterativo, utilizado para maximizar a
margem entre esse hiperplano e os elementos das diferentes classes.

Suponha que temos um conjunto de dados [(x1,y1),(X2,¥2),...,(Xm,Ym)], com classes line-
armente separdveis, onde y; = —1 para x; da Classe 0 e y; = 1 para x; da Classe 1. A reta que
separa essas duas classes pode ser definida como w- X + b =0, onde w e X sdo dois vetores
dimensionais. Definimos o vetor negativo X, em que todas as entradas sdao da Classe 0, e o
vetor positivo 37,; onde todas as entradas sdo da Classe 1. Agora podemos definir os limites
inferior e superior da nossa reta: w-x+ n+b = —1 para Classe 0, e w-x + n+ b = 1 para Classe

2 1

1. A distancia entre esses dois limites é dada por o © @ margem M é dada por ik Para
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maximizar M devemos minimizar ||w||. O SVM utilizara técnicas para resolver problemas
de otimizacdo com o objetivo de minimizar [|70||. Esse é um exemplo em um ambiente com
duas dimensoes, a mesma técnica pode ser utilizada para N dimensdes.

O SVM funciona muito bem em conjunto de dados que possuem uma margem de separa-
cao clara entre as classes, e tem grande eficiéncia em espagos com grande dimensionalidade,
porém, quando o conjunto de dados € grande, ele pode requerer muito tempo na fase de

treinamento.

2.6.4 Arvore de Decisdo

A Arvore de Decisdo pode ser utilizada para tarefas de classificacdo de dados categéricos e
continuos.

Segundo (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014), uma Arvore de Decisdo é um preditor
h: x — y que prediz a classe associada a uma instancia x percorrendo uma estrutura de dados
em arvore, dos seus nos raizes até um no folha, a Figura 2.12 trds uma representacdo grafica

do algoritmo.

Figura 2.12: Estrutura de uma Arvore de Decisao.

Fonte: (Vidhya, 2012)

Uma Arvore de Decisdo é composta por varios nés, as folhas contém as classes de inte-

resse, e 0s nos intermedidrios representam as caracteristicas que definem as classes. Esse
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classificador é de facil entendimento e interpretacao, sendo essa, uma das vantagens em
utiliza-lo.

Para obter bons resultados se faz necessario escolher métricas adequadas para selecionar
as caracteristicas que irdo formar os nés. Geralmente é utilizado o Ganho de Informacao que

usa o conceito de entropia,

k
h(x)=)_ pilog,(pi), (2.5)
i=1

onde x é o atributo, k é a quantidade de classes do conjunto de dados e p; é a probabili-
dade de cada uma das classes acontecer para um dado atributo. Para o calculo do Ganho de

Informacao utilizamos a funcao,

ig(x) = h(classe) — h(x). (2.6)

Também precisamos saber quando parar a construcdo da 4rvore, pois uma Arvore maior
do que o necessério pode levar a overfitting (sobreajuste, onde nao é possivel a generalizagdo).
Uma das formas mais utilizadas de prever essa parada é definir a profundidade méaxima do

modelo, ou seja, o comprimento do caminho mais longo de uma raiz a uma folha.

2.6.5 Random Forest

O Random Forest (Breiman, 2001), pertence ao grupo de algoritmos denominados de "En-
semble", cujo o principal objetivo é combinar o resultado de um conjunto de classificadores.
Para isso, o Random Forest cria diversas Arvores de Decisio, e para cada arvore, k atributos
sdo escolhidos aleatoriamente para forma-la. Apds a escolha dos atributos pelo algoritmo, as
arvores sdo construidas da forma tradicional, utilizando o ganho de informacao. Sua estrutura
permite executar o algoritmo de forma distribuida, tornando-se eficiente para problemas
de classificacao em grandes bases de dados. A acuracia tende a aumentar de acordo com o
numero de arvores utilizadas, a Figura 2.13 apresenta de forma grafica o funcionamento do

algoritmo.

2.6.6 Extra-Trees

O algoritmo Extra-Trees (Geurts et al., 2006) é bastante similar ao Random Forest, a
diferenca entre eles é que o Extra-Trees adiciona mais uma camada de aleatoriedade para
montar as arvores, ou seja, o algoritmo utiliza uma estratégia aleatoria para montar os nés
em vez de utilizar o ganho de informacao ou outras métricas. O aumento da aleatoriedade
leva a algumas vantagens como: diminuicdo do viés e melhor desempenho em problemas

complexos de alta dimensionalidade.



FUNDAMENTACAO TEORICA 35

Arvore 1 Arvore 2 7’ Afvore N 7’

" N "
Clas|se A Classe B Clas|se A

CLASSE COM
MAIOR
OCORRENCIA

<

CLASSE FINAL

Figura 2.13: Funcionamento do Random Forest.

2.6.7 Perceptron Multicamadas

Perceptron Multicamadas (em inglés Multilayer Perceptron - MLP) é um algoritmo de
aprendizado de mdquina do grupo das Redes Neurais Artificiais. E uma Rede Neural formada
por camada de entrada, cadas ocultas (mais de uma) e camada de saida, que pode conter
mais de um neuronio. A Figura 2.14, apresenta a estrutura béasica de um MLP.

Cada camada da rede tem uma funcao especifica, a camada mais a esquerda, conhecida
como camada de entrada, consiste em um conjunto de neurdénios que representam os recur-
sos de entrada. Cada neur6nio na camada oculta transforma os valores da camada anterior
com um somatorio linear ponderado, seguido por uma func¢ao de ativacdo. A camada de
saida recebe os valores da tltima camada oculta e os transforma em valores de saida. Esse
algoritmo é utilizado principalmente em problemas ndo separaveis linearmente.

A funcao de ativacdo, mencionada anteriormente, é a funcao responsavel por definir a
ativacao de saida do neurénio em termos do seu nivel de ativacdo interna. Normalmente o
sinal de ativacdo do neurdnio pertence ao intervalo (0, 1) ou (-1, 1). As principais funcoes

utilizadas para a ativacao sao:

e Funcao de Heaviside: também conhecida como Funcao Degrau, é uma funcao que

apresenta valor zero quando seu argumento é negativo, e valor unitario quando o



FUNDAMENTACAO TEORICA 36

Entradas< }Saidas

Camada neural

\.
Camada de de saida

entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 2.14: Estrutura do Perceptron Multicamadas.

argumento é positivo. E definida pela funcio,

u(t)—{l’tzo 2.7)

~lo,t<0 '

e Funcao Sigmoid: é uma funcao de ativacdo amplamente utilizada e definida por,
fl)= (2.8)

1+ex

Esta é uma func¢do suave e continuamente diferencidvel. Sua maior vantagem € que ela
ndo é linear, ou seja, um MLP que utiliza essa fun¢do de ativacao, pode ser aplicado em

problemas que nao sao linearmente separaveis.

e Funcao RelLU: é a funcao de ativacao mais utilizada atualmente, também se trata de

uma funcao nao linear que é definida por,
f(x) =max(0,x). (2.9)

A principal vantagem de usar a fun¢do ReLU sobre outras funcoes de ativacdo, é que ela
nao ativa todos os neurénios ao mesmo tempo. Isso significa que, ao mesmo tempo,
apenas alguns neur6nios sdo ativados, tornando a rede esparsa, eficiente e com menos

necessidade de computacao.

O algoritmo Perceptron Multicamadas vem sendo amplamente utilizado, junto com os
conceitos de Deep Learning, para o desenvolvimento de diversas aplicacdes, sistemas de
busca, traducdo, indicacdo, reconhecimento de padrdes, entre outros. Eles sdo reconhecidos
pela sua capacidade de resolver problemas estocésticos, que muitas vezes permite obter

solucoes aproximadas para problemas extremamente complexos.
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MODELOS DE CLASSIFICACAO AUTOMATICA
DE ATIVIDADES DIARIAS

Nesse capitulo serdo apresentados o ambiente de desenvolvimento e toda metodologia

utilizada.

3.1 Ambiente de Desenvolvimento e Ferramentas Utilizadas

Para implementar todos os testes e andlises utilizamos a linguagem de programacao
Python versao 3.6.4 (Python, 2017), em conjunto com a plataforma de ciéncia de dados Ana-
conda (Anaconda, 2016), o ambiente de desenvolvimento cientifico Spyder versao 3.3.3 (Ray-

baut & Cérdoba, 2009). Também utilizamos as bibliotecas listadas abaixo.

e Numpy (Walt et al., 2011): possibilita a manipulacao de lista de dados de grandes
proporc¢oes e multiplas dimensdes, criagdo de fungdes lineares, transformada de Fourier,
geracdo de numeros aleatdrios, operacoes matemadticas com matrizes (soma, subtracgdo,

multiplicagdo, escalar, etc), entre diversas outras funcionalidades.

e [Python (Pérez & Granger, 2007): é um interpretador Python, que fornece suporte
interativo a visualizacdo de dados, possibilita a depuracdo do c6digo, salvar e carregar o

ambiente de trabalho, facil de utilizar e possui uma boa performance.

e Matplotlib (Hunter, 2007): é uma biblioteca para realizar plots em 2D, que produz gréfi-
cos de excelente qualidade e em véarios formatos. Essa ferramenta pode gerar gréficos,
histogramas, espectros de poténcia, graficos de barras, graficos de erros, graficos de
dispersao etc. O Matplotlib fornece uma API orientada a objetos de facil entendimento
e utilizacao.

37
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* Pandas (McKinney, 2010): é uma biblioteca escrita em Python que oferece estruturas e
operacoes para manipular tabelas numéricas e séries temporais. Entre as principais

funcoes estao:

Criacdo da estrutura de dados DataFrame, uma tabela que aceita qualquer tipo de

variavel e possibilita diversas funcoes matemadticas e semanticas;

Operacado com bases de dados e arquivos;

Céalculos estatisticos como: média, mediana, valor maximo, valor minimo, desvio

padrao etc.

Remove dados inconsistentes com base em valores ausentes e diversos outros

critérios;

Visualizacao de dados com integragcdo ao Matplotlib, possibilitando a construgdo

de gréficos de barra, linhas, histogramas, bolhas, entre outros.

¢ Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011): Uma das Bibliotecas de Aprendizado de Mdquina
mais utilizada atualmente, fornece diversos métodos de aprendizado supervisionado
e nao supervisionado. Possui compatibilidade com Numpy, Matplotlib e Pandas. O
Scikit-learn fornece ferramentas de regressao, classificacao, agrupamento, reducao
de dimensionalidade, selecao de modelos (testes de comparacao e validacao) e pre-

processamento.

Como ambiente de execucdo utilizamos um Servidor Virtual Ubuntu/Linux com 32GB de
memoria RAM, CPU Intel com 8 ntcleos de 1.6Ghz. Para verificar se a solucdo proposta teria
compatibilidade com dispositivos de baixo poder de processamento, utilizamos o dispositivo
Raspberry Pi 3 modelo B, processador Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit, 1GB
de memoria RAM, 32GB de armazenamento via MicroSD e sistema operacional Raspibian

versao 4.19.

3.2 Metodologia

Ap6s definir o objeto de estudo, base de dados, ferramentas de validacao, extrator de
caracteristicas e o conjunto de métodos de aprendizado de maquina que serao testados,
vamos apresentar a metodologia utilizada para avaliacao dos métodos de aprendizado de
maquina, com o objetivo de realizar a classificacdo automaticas das Atividades Didrias. A

Figura 3.1 apresenta um quadro resumo da metodologia.
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Figura 3.1: Metodologia utilizada na andlise dos algoritmos.

Nas Secoes a seguir serdo detalhadas as etapas descrita na Figura 3.1:

3.2.1 Exclusao dos dados invalidos

O ponto de partida de todo processo de aprendizado de maquina € eliminar valores
inconsistentes, nulos ou invdlidos dos dados provenientes das bases de dados utilizadas.
Para isso percorremos todos os registros das bases ARCMa, HMP e UMAFall em busca dessas

ocorréncias.

3.2.2 Calculo das caracteristicas relevantes

Definir o conjunto de caracteristicas que melhor descreve as classes de um conjunto de
dados € outro ponto critico em um processo de aprendizado de maquina. Para encontrar as
caracteristicas mais relevantes em cada base de dados (ARCMa, HMP e UMAFall), utilizamos
a blibloteca TSFRESH, ja apresentada na Secao 2.5.1.

Para realizar o calculo desse conjunto precisamos definir o tamanho das janelas de leitura,
ou seja, o tamanho do conjunto de dados que sera utilizado para calcular cada caracteristica.
Como ndo temos conhecimento do valor ideal nesse contexto, definimos inicialmente como
sendo a metade da taxa de amostragem de cada base de dados. Esse valor foi escolhido como
ponto de partida da andlise, mais a frente sera realizada uma busca do tamanho de janela
mais adequado para cada base de dados.

Foi utilizado a funcao extract_relevant_features, da biblioteca TSFRESH, para realizar o
célculo das caracteristicas mais relevantes, conforme descrito na Secao 2.5.1. Essa funcao

recebe como parametro uma lista de séries temporais e suas respectivas classes. Apds realizar
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o processamento, 0 método retorna uma matriz com todas as caracteristicas extraidas. A

Tabela 3.1 apresenta um exemplo de retorno desta funcao.

ID | TIME [ Fx | Fy | Fz|Tx|Ty| Tz

1 0 12 | -22 6 1 2 -10

1 1 -6 5 3 -2 4 7

2 2 4 7 -1 1 2 8

Quadro 3.1: Exemplo da matriz retornada pela funcao extract_relevant_features. Nas colunas
temos as caracteristicas relevantes, e nas linhas as séries temporais. A coluna "ID"contém a
classe que a série temporal representa.

3.2.3 Balanceamento e re-amostragem dos dados

Um dos passos mais importantes na andlise da acurdcia de algoritmos de aprendizado de
mdéquina, é garantir que a base de dados estd devidamente balanceada. Isso evitara equivocos
nos resultados obtidos, ja que em bases muito desequilibradas, mesmo se o classificador
apenas predizer as classes mais comuns, o modelo terd um bom desempenho.

Para evitar esse problema utilizamos o método de subamostragem, onde a quantidade de
registro de cada classe se limita a quantidade da classe minoritaria. Ou seja, basta reduzir o
tamanho da amostra de cada classe para que todas tenham a mesma quantidade de registros.
O tamanho minimo limitado para a classe minoritaria foi de 40 amostras. Caso a classe tenha
menos que esse valor, ela serd excluida dos dados. A Figura 3.2 exibe o funcionamento da

subamostragem.

Undersampling

_ Samples of
\,_ majority class

I

Original dataset
Figura 3.2: Processo de subamostragem.

Fonte: https://www.kaggle.com/
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3.2.4 Algoritmo com melhor desempenho

Nessa etapa vamos verificar qual método de aprendizado de mdquina, dentro do con-
junto estudado, ird apresentar o melhor desempenho. Para mensurar o desempenho serdao
utilizadas 4 métricas amplamente aplicadas no mundo do aprendizado de maquinas, sdo elas:
F-score, Acurdcia, Precisdao e Revocacao. Como forma de validagdo serd utilizado o método
de Validacdo Cruzada Estratificada. Tanto das métricas de avaliacdo, quanto o método de
validacgao foram descritos anteriormente na Se¢do 2.3. Com base nos trabalhos relacionados e
para melhorar o tempo gasto no processo de validagao, utilizamos k = 5 na Valida¢cao Cruzada
Estratificada.

Outra caracteristica importante que € verificada nessa etapa é o tempo que cada método
necessita para realizar a classificacdo dos registros, essa informagao é importante para realizar
comparacoes e verificar se o método consegue ser executado em dispositivos com baixo poder
de processamento, para isso, utilizamos um Servidor Virtual Ubuntu/Linux com 32GB de
memoria RAM, CPU Intel com 8 nucleos de 1.6Ghz, e em um dispositivo Raspberry Pi 3
modelo B, processador Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit, 1GB de memodria RAM,
32GB de armazenamento via MicroSD, que possui baixo poder de processamento, comparado
com o servidor inicialmente utilizado.

Cada método de aprendizado de maquina teve seus parametros padroes definidos pelo
Scikit-learn, ligeiramente modificados afim de otimizar a sua execu¢do e melhorar os resulta-
dos obtidos.

3.2.5 Melhor janela de leitura

Ap6s identificar o melhor método de Aprendizado de Méaquina, utilizando o tamanho
de janela inicial, metade da taxa de amostragem de cada base de dados, serd iniciado uma
busca para verificar qual é o tamanho de janela mais apropriado nesse contexto. Para isso,
utilizamos um algoritmo iterativo que verifica o desempenho do algoritmo de aprendizado
de maquina encontrado na etapa anterior, utilizando diferentes tamanhos de janelas, entre 5
a 100, com passo 5.

Ap6és encontrar a janela que retorna o melhor resultado, voltamos a etapa anterior para
encontrar novamente o algoritmo de aprendizado de méquina com melhor resultado, porém,
utilizando o novo tamanho de janela encontrado. Essa iteracdo entre encontrar o melhor
algoritmo e melhora janela se d4 até que o algoritmo que apresente o mesmo resultado seja o

mesmo utilizado para encontrar a melhor janela, como podemos verificar na Figura 3.1.

3.2.6 Identificar o melhor nivel de certeza

Nesse ponto queremos elevar ao méximo os resultados do algoritmo selecionado nas

etapas anteriores, para isso, serd utilizado o nivel de certeza que esse método retorna ao
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realizar uma classificacao.
Para obter esse nivel de certeza foi utilizada a funcao predict_proba da biblioteca Scikit-
learn(Pedregosa et al., 2011), que retorna a matriz de probabilidade da classificacdo para cada

método de aprendizado de méquina utilizado, a Figura 3.3 apresenta o modelo de saida desse

,
meétodo.

Bending Hopping Jogging LyingDown Sitting Walking backwardFall forwardFall lateralFall
8.862 9.83 9.839 8.e5 8.114 9.111 8.876 9.415 9.103
B8.ee7 8.495 B8.246 8.889 8.ees 98.113 8.819 9.88 8.826
9.894 9.262 9.084 9.857 @8.192 9.829 @8.258 9.04 9.864
8.815 9.084 9.003 8.141 8.856 e 8.599 9.163 9.819
8.837 9.018 9.012 8.198 8.152 8.ee7 8.421 9.121 8.834
08.689 9.846 9.019 9.815 9.836 9.809 9.e87 9.06 9.839
8.855 8.149 8.35 8.827 8.838 98.128 8.858 8.878 8.117
8.86 8.852 9.005 9.888 8.e32 8.87 8.63 9.821 2.842
98.858 9.011 9.02 9.822 8.014 09.006 08.875 9.0872 8.722
8.846 8.892 8.898 8.87 8.888 8.859 8.273 8.136 8.138
9.881 8.895 8.024 98.198 8.8381 8.255 8.895 8.875 8.896
9.118 9.09 9.009 9.855 8.882 9.008 8.298 9.882 9.258
8.115 8.879 8.027 8.118 8.852 8.813 8.388 8.849 8.159
8.112 98.892 9.1086 98.185 8.2087 8.859 8.116 8.0384 8.119
09.006 9.005 9.024 9.831 8.014 9.01 8.893 9.0086 9.011
8 8.881 k-3 8.851 a.e12 8 8.916 8.013 8.887
B8.844 B.844 8.854 2.8438 8.117 8.836 8.88 8.236 8.341
08.845 9.018 9.014 8.547 @8.124 9.868 8.1e3 9.016 9.865
8.816 8.515 9.151 8.832 @8.e19 8.87 8.885 8.867 2.845
8.852 9.822 9.002 9.009 8.838 @8.082 8.84 9.925 9.01
09.008 9.163 9.419 9.02 8.812 9.854 9.218 9.05 9.856

Figura 3.3: Matriz de probabilidade para a base UMAFall.

Com base nessa tabela, foi estabelecido um filtro limiar que exclui as classificacoes que
possuem nivel de certeza menor ou igual a um limiar estabelecido, e assim, os registros que
geram "duvida"na classificacao sdao desconsiderados

Para encontrar o limiar que melhor se adapta a esse cendrio utilizamos novamente um
algoritmo iterativo que verificar os niveis de certeza entre 5% e 95%. Nessa verificacao serd
apresentado o desempenho e a quantidade de registros excluidos para cada limiar.

Também apresentamos a matriz de confusao antes e depois de aplicar o nivel de certeza,
o que ajuda a verificar o comportamento da classificacdo e a quanto esse filtro colabora com
a precisao do modelo final.

Apo6s todas as etapas executadas, se pretende obter dados relevantes que corroborem para
a escolha do melhor conjunto de parametros e métodos, dentre os utilizados nesse estudo,
para realizar a classificacdo automatica de atividades diérias, levando em consideragdo sua

compatibilidade com dispositivos que possuem baixo poder de processamento.
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Nesse capitulo serdo apresentados as andlises e discussoes dos resultados obtidos.
Com afinalidade de melhorar a diddtica do texto iremos apresentar os resultados seguindo

os passos definidos na Secdo 3.2.

4.1 Exclusao de dados invalidos

Verificar a consisténcia dos dados é imprescindivel em um processo de anélise. Tal proce-
dimento evita possiveis erros de processamento. Neste trabalho foi verificado a existéncia de
registros nulos e o tipo de dado presente em cada atributo, a existéncia de valores nao numeéri-
cos nos atributos das coordenadas x, y e z, e a existéncia de valores ndo correspondentes aos
atributos que identificam os voluntdrios e as atividades. Ap6s realizar toda verificacao, nao
foi encontrado nenhuma inconsisténcia em nenhuma base de dados utilizada. Possivelmente
as bases ARCMA, HMP e UMAFall ja passaram por processo semelhante antes de serem

hospedadas no site da UCI Machine Learning.

4.2 Calculo das Caracteristicas Relevantes

ApO6s carregar os dados provenientes das bases utilizadas, as séries temporais com o ta-
manho de janela definido na Secdo 3.2 foram criadas e passadas como parametro da funcao
extract_relevant_features da biblioteca TSFRESH (Christ et al., 2018). O Quadro 4.1 apresenta
o total de caracteristicas extraidas para cada base de dados?. Nesse quadro é possivel ve-
rificar que cada base obteve uma quantidade diferente de caracteristicas relevantes, essa

diferenca ocorre devido aos critérios de selecdo de caracteristicas da biblioteca TSFRESH e

’Lista detalhada com todas as caracteristicas extraidas pode ser consultada em https://github.com/
SensorNet-UFAL/NewActivityRecognition/blob/master/workspace/relevant_features_list.txt
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das peculiaridades das base, a sele¢do das caracteristicas relevantes foi descrita na Se¢do 2.5.1
3

Base Quantidade de Caracteristicas Extraidas
ARCMA 784

HMP 862
UMAFall 595

Quadro 4.1: Quantidade de caracteristicas extraidas para cada base de dados.

4.3 Balanceamento e re-amostragem da base de dados

Ao analisar os registros das bases estudadas, ARCMA, HMP e UMAFall, verificou-se que
elas estdo desbalanceadas, ou seja, algumas ADLs estdo com muitos registros e outras quase

sem nenhum. As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam a distribui¢cdo das atividades em cada base.
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Figura 4.1: Distribuicao original das atividades da base ARCMA para o voluntario 1.

3Mais detalhes sobre a extracdo das caracteristicas pelo TSFRESH podem ser consultados no endereco
https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/text/list_of_features.html
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Base HMP desbalanceada
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eat_soup

Figura 4.2: Distribuicao original das atividades da base HMP para o voluntério F1.

Base UMAFALL desbalanceada.
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Figura 4.3: Distribuicao original das atividades da base UMAFall para o voluntario 1.

Nesse caso precisamos realizar o balanceamento de todas as bases. Vamos tomar como
exemplo a distribui¢cdo da Figura 4.1, podemos notar que mesmo se um modelo preditivo
classificar todos os novos registros como falking while_standing, ele continuard com uma
boa acurécia, ja que essa classe contém mais de 50% do total de registros da base.

Dessa forma realizamos a subamostragem para balancear as ADLs das bases de dados,
como descrito no Secao 3.2.3. As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 contém uma amostra das novas
distribui¢des ap6s o balanceamento.



RESULTADOS

46

Base ARCMA Balanceada.
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Figura 4.4: Distribui¢do balanceada das atividades da base ARCMA para o voluntdrio 1.
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Figura 4.5: Distribuicao balanceada das atividades da base HMP para o voluntério F1.
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Base UMAFALL Balanceada.
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Figura 4.6: Distribuicao balanceada das atividades da base UMAFall para o voluntério 1.

i}

=

[}

5

n

=)

LyingDawr
forwardFall
Hopping
Walking
Bending
Jogging
teralFall
backwardFall

4.4 Melhor Método de Aprendizado de Maquina - 1° Iteracao

Ap6s realizar o balanceamento dos dados, o préximo passo foi verificar qual dos métodos
de aprendizado de méquina, dentre os abordados nesse trabalho, apresentam o melhor
desempenho utilizando o tamanho de janela inicial definido nas Secdes 3.2.2 e 3.2.5. O
Quadro 4.2 contém as configuracées dos métodos, onde foram utilizados os parametros
padroes definidos pela biblioteca Scikit-learn, ligeiramente modificados afim de otimizar a
sua execucao e melhorar os resultados obtidos.

Para realizar as classificacoes foi utilizado um Servidor Virtual Ubuntu/Linux com 32GB
de memoria RAM, CPU Intel com 8 nucleos de 1.6Ghz, e um dispositivo Raspberry Pi 3
modelo B, processador Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit, 1GB de memoria RAM,
32GB de armazenamento via MicroSD e sistema operacional Raspibian versao 4.19. Nesse
trabalho consideramos o Raspberry Pi um dispositivo com baixo poder de processamento,
desa forma, ele foi utilizado para verificar se os métodos conseguem ser executados nesse
tipo de dispositivo.

Nos Quadros 4.3 a 4.5, temos os resultados dos métodos utilizando o tamanho de janela

inicial, na primeira iteracao.



RESULTADOS 48
Método Parametros
k-NN K=5
Naive Bayes -
Arvore de Decisdo Critério = "Gini impurity"
C=1;
SVM
kernel = rbf
Ne Arvores=1000,
Random Forest
Critério = "Gini impurity"
Extra-Trees Ne Arvores=1000
activation="relu",
Perceptron Multicamadas | hidden_layer_size=500,
max_iter=100.000
Quadro 4.2: Configuragdo dos métodos utilizados.
Tempo Tempo
Método F-score | Precisdao | Revocacao | Acurécia | Servidor | Raspberry
Virtual Pi
Random
0.86 87.00% 86.59% 86.59% | 0.00533s | 0.4319s
Forest
SVM 0.47 47.70% 53.26% 53.26% | 0.00015s | 0.0064s
Extra-Trees 0.88 89.21% 89.21% 88.74% | 0.00538s | 0.4391s
Arvore de
] 0.78 79.76% 78,97% 78.97% | 0.00007s | 0.0053s
Decisao
k-NN 0.75 76.53% 76.30% 76.30% | 0.00025s | 0.0085s
Naive Bayes 0.56 59.45% 59.32% 59.32% | 0.00009s | 0.0069s
Perceptron
] 0.04 4.35% 15.05% 15.05% | 0.0045s
Multicamadas
Quadro 4.3: UMAFall - 1° iteracao
Tempo Tempo
Método F-score | Precisdao | Revocacdo | Acurdcia | Servidor | Raspberry
Virtual Pi
Random
0.71 72.79% 72.79% 71.58% | 0.00138s | 0.4495s
Forest
SVM 0.22 24.21% 31.35% 31.35% | 0.00005s 0.0071s
Extra-Trees 0.73 74.44% 73.74% 73.74% | 0.00145s | 0.4486s
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Arvore de
o 0.58 60.13% 59.30% 59.30% | 0.00003s 0.0054s
Decisao
k-NN 0.63 64.85% 64.20% 64.20% | 0.00003s 0.0090s
Naive Bayes 0.47 50.53% 51.69% 51.69% | 0.00840s 0.0084s
Perceptron
. 0.03 02.14% 14.59% 14.59% | 0.00443s
Multicamadas
Quadro 4.4: ARCMA - 1° iteragdo
Tempo Tempo
Método F-score | Precisdao | Revocacao | Acurécia | Servidor | Raspberry
Virtual Pi
Random
0.67 69.20% 68.26% 69.26% | 0.00180s 0.4491s
Forest
SVM 0.17 19.36% 25.10% 54.10% | 0.00116s 0.0115s
Extra-Trees 0.68 70.25% 69.51% 69.51% | 0.00192s 0.4496s
Arvore de
0.55 56.21% 55.38% 55.38% | 0.00004s 0.0056s
Decisao
k-NN 0.58 60.04% 59.01% 59.01% | 0.00023s 0.0106s
Naive Bayes 0.17 19.29% 25.26% 25.26% | 0.00007s 0.0119s
Perceptron
0.03 01.98% 13.24% 13424% | 0.00473s
Multicamadas

Quadro 4.5: HMP - 1° iteracao

Verificando os Quadros 4.3 a 4.5, constata-se que o método Extra-Trees foi o método que

uma Unica classificacdo, cada coluna representa um ambiente de execucao.

4.5 Melhor Tamanho de Janela com Extra-Trees

apresentou o melhor resultado em todas as métricas e bases utilizadas. A tempo descrito nas

duas ultimas colunas de cada quadro, é o tempo equivalente para que os métodos executem

Ap6s identificar que o método Extra-Trees apresenta os melhores resultados utilizando o

tamanho de janela inicial, foi utilizado um algoritmo iterativo para verificar o desempenho do

Extra-Trees em diferentes tamanhos de janela entre 10 a 100, com passo 10. Os Quadros 4.6

a 4.8, apresentam o desempenhos do Extra-Trees utilizando diferentes tamanhos de janela.

Janela

F-score

Acuracia

Precisao

Revocacao

10

0.83

83.49%

85.24%

83.49%
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20 0.81 81.72% 82.60% 81.72%
30 0.81 82.06% 83.65% 82.06%
40 0.81 81.70% 83.21% 81.70%

Quadro 4.6: UMAFall - Desempenho por tamanho de janela.

Janela | F-score | Acurécia | Precisao | Revocacao
10 0.81 84.05% 82.81% 84.05%
20 0.82 84.65% 83.52% 84.65%
30 0.82 84.34% 83.59% 84.34%
40 0.83 84;98% 84.25% 84.98%
50 0.82 84.67% 83.17% 84.67%
60 0.82 84.56% 83.54% 84.56%
70 0.82 84.55% 83.92% 84.55%
80 0.83 85.12% 83.84% 85.12%
90 0.81 84.07% 82.57% 84.07%
100 0.83 85.06% 84.23% 85.06%

Quadro 4.7: ARCMA - Desempenho por tamanho de janela.

Janela | F-score | Acurdcia | Precisao | Revocacao
10 0.61 62.33% 62.56% 62.33%
20 0.65 65.81% 66.23% 65.81%
30 0.68 68.62% 69.43% 68.62%
40 0.70 70.70% 71.43% 70.70%
50 0.71 72.26% 73.23% 72.26%
60 0.73 73.62% 74.36% 73.62%
70 0.74 75.02% 76.54% 75.02%
80 0.76 76.53% 77.37% 76.53%
90 0.76 77.31% 78.55% 77.31%
100 0.76 77.21% 77.98% 77.21%

Quadro 4.8: HMP - Desempenho por tamanho de janela.

Nessa primeira iteragdo verificamos que os melhores resultados ocorreram nas janelas de
tamanho 10, 40 e 90, para as bases UMAFall, ARCMA e HMP, respectivamente. Devido a baixa
taxa de amostragem da base UMAFall, 20 Hz, o Quadro 4.6 possui registro apenas até a janela

de tamanho 40, ja que a base ndo possui registros suficientes para realizar os testes utilizando
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janelas maiores.
Ap6s otimizar o tamanho da janela para Extra- Trees, serd realizado novo teste para verificar
se esse algoritmo continua como a melhor opcao para os novos valores de janela encontrados,

conforme a metodologia apresentada na Secao 3.2.

4.6 Melhor Método de Aprendizado de Maquina - 2° Iteracdao

Nessa etapa serd verificado novamente qual método de aprendizado de méaquina apre-
senta o melhor desempenho, porém, agora utilizando os tamanhos de janela de leitura
encontrados na etapa anterior. Essa nova busca nao serd executada para a base UMAFall,
uma vez que o melhor tamanho de janela encontrado foi o mesmo utilizado na 1° busca dos
algoritmos, Secdo 4.4. Os Quadros 4.9 e 4.10 apresentam os novos resultados para as bases
ARCMA e HMP.

Tempo Tempo
Método F-score | Acurdcia | Precisdao | Revocacdo | Servidor | Raspberry
Virtual Pi
Perceptron
Multicamadas 0.04 15.37% 2.39% 15.37% 0.00443s
Extra-Trees 0.74 74.73% 75.61% 74.73% 0.00145s 0.4486s
k-NN 0.65 65.07% 66.27% 65.07% 0.00003s 0.0090s
Naive Bayes 0.55 58.48% 58.93% 58.48% 0.00840s 0.0084s
Random
Forest 0.74 74.30% 75.30% 74.30% 0.00138s 0.4495s
Arvore de Decisdo 0.62 62.51% 63.52% 62.51% 0.00003s 0.0054s
SVM 0.26 35.03% 26.42% 35.03% 0.00005s 0.0071s
Quadro 4.9: ARCMA - 2° iteracdo
Tempo Tempo
Método F-score | Acurdcia | Precisdao | Revocacao | Servidor | Raspberry
Virtual Pi
Perceptron
0.13 26.98% 8.96% 26.98% 0.00473s
Multicamadas
Extra-Trees 0.79 79.02% 80.85% 79.02% 0.00192s 0.4496s
k-NN 0.64 64.74% 66.03% 64.74% 0.00023s 0.0106s
Naive Bayes 0.62 63.16% 65.50% 63.16% 0.00007s 0.0119s
Random Forest 0.78 77.67% 79.67% 77.67% 0.00180s 0.4491s




RESULTADOS 52
Arvore de
] 0.64 64.27% 65.38% 64.27% 0.00004s 0.0056s
Decisao
SVM 0.55 57.60% 62.61% 57.60% 0.00116s 0.0115s

Quadro 4.10: HMP - 2¢ iteracao

Analisando os Quadros 4.9 e 4.10 verifica-se que o método Extra-Trees continua apresen-

tando o melhor desempenho para todas as bases, dessa forma, a iteracao pode ser finalizada.

Também € possivel constatar o tempo de execugdo de cada algoritmos, e assim nota-se que

o Extra-Trees executa as classificacoes em menos de 0.5s, 0 que consideramos um tempo

satisfatorio para uma aplicacdo de reconhecimento automaético de atividades diérias.

4.7 Filtro Linear - Utilizando Nivel de Certeza

Os Quadros 4.11 a 4.13 e apresentam o desempenho obtido com o método Extra-Trees

utilizando diferentes niveis de certeza.

Utilizando as regras estabelecidas na Secao 3.2 os valores de 65, 65 e 55 foram escolhidos

para os limiares das bases ARCMA, HMP e UMAFall respectivamente, os quais alcancaram
acurdacias de 94.80%, 97.20% e 96.17%.

Limiar | F-score | Acurécia | Precisao | Revocacao | Atividades Descartadas
5.00% | 80.55% | 81.59% 82.28% 81.59% 0
10.00% | 80.55% 81.59% 82.28% 81.59% 0
15.00% | 80.55% | 81.59% 82.28% 81.59% 0
20.00% | 80.61% | 81.65% 82.36% 81.65% 0
25.00% | 80.98% | 82.01% 82.76% 82.01% 0
30.00% | 81.84% | 82.85% 83.63% 82.85% 0
35.00% | 83.36% | 84.35% 85.12% 84.35% 0
40.00% | 85.28% | 86.17% 87.02% 86.17% 0
45.00% | 87.44% | 88.36% 88.85% 88.36% 0
50.00% | 89.31% 90.26% 90.55% 90.26% 0
55.00% | 91.18% | 92.05% 92.33% 92.05% 0
60.00% | 92.36% | 93.18% 93.49% 93.18% 0
65.00% | 93.53% 94.36% 94.41% 94.36% 0
70.00% | 94.34% | 95.05% 95.25% 95.05% 1
75.00% | 94.92% | 95.61% 95.40% 95.61% 1
80.00% | 95.98% 96.51% 96.58% 96.51% 1
85.00% | 96.49% | 96.93% 97.14% 96.93% 2
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90.00% | 97.41% | 97.79% 97.75% 97.79%
95.00% | 98.44% | 98.77% | 98.52% 98.77% 3
Quadro 4.11: UMAFall - desempenho por Limiar
Limiar | F-score | Acurécia | Precisao | Revocacao | Atividades Descartadas
5.00% | 76.91% | 78.35% | 78.61% 78.35% 0
10.00% | 76.91% | 78.35% | 78.61% 78.35% 0
15.00% | 76.91% | 78.35% | 78.61% 78.35% 0
20.00% | 76.91% | 78.35% | 78.61% 78.35% 0
25.00% | 76.97% | 78.41% | 78.69% 78.41% 0
30.00% | 77.30% | 78.73% 79.05% 78.73% 0
35.00% | 78.07% | 79.52% | 79.77% 79.52% 0
40.00% | 79.18% | 80.65% | 80.63% 80.65% 0
45.00% | 80.68% | 82.09% 82.17% 82.09% 0
50.00% | 82.03% | 83.42% | 83.32% 83.42% 0
55.00% | 83.55% | 84.94% | 84.68% 84.94% 0
60.00% | 85.09% | 86.39% 86.08% 86.39% 1
65.00% | 86.63% | 87.78% | 87.65% 87.78% 1
70.00% | 88.04% | 89.07% | 89.13% 89.07% 1
75.00% | 89.16% | 90.07% | 90.39% 90.07% 1
80.00% | 90.22% | 91.08% | 91.70% 91.08% 2
85.00% | 91.29% | 92.06% | 93.00% 92.06% 2
90.00% | 92.33% | 93.12% | 94.51% 93.12% 3
95.00% | 92.52% | 93.39% | 94.14% 93.39% 4
Quadro 4.12: ARCMA - desempenho por Limiar
Limiar | F-score | Acurécia | Precisao | Revocacao | Atividades Descartadas
5.00% | 72.81% | 75.01% | 73.68% 75.01% 0
10.00% | 72.81% | 75.01% | 73.68% 75.01% 0
15.00% | 72.92% | 75.11% | 73.78% 75.11% 0
20.00% | 73.73% | 75.87% | 74.66% 75.87% 0
25.00% | 75.47% | 77.51% 76.18% 77.51% 0
30.00% | 77.77% | 79.78% | 78.16% 79.78% 0
35.00% | 80.84% | 82.62% | 81.21% 82.62% 0
40.00% | 83.77% | 85.40% 83.85% 85.40% 0
45.00% | 86.55% | 87.97% | 86.85% 87.97% 1
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50.00% | 89.36% | 90.66% 89.80% 90.66%
55.00% | 90.83% | 92.29% 90.44% 92.29%
60.00% | 92.76% | 93.97% 92.57% 93.97%
65.00% | 94.40% | 95.44% 94.22% 95.44%
70.00% | 96.33% | 97.23% 95.75% 97.23%
75.00% | 96.92% | 97.73% 96.38% 97.73%
80.00% | 98.08% | 98.60% 97.80% 98.60%
85.00% | 99.11% | 99.38% 98.90% 99.38%
90.00% | 99.02% | 99.30% 98.82% 99.30%
95.00% | 99.90% | 99.94% 99.87% 99.94%

N[Ok |lWlw I[N |-

Quadro 4.13: HMP - desempenho por Limiar

A tltima coluna da cada Quadro representa a quantidade de atividades que foram exclui-
das dos registros das bases, ou seja, que deixaram de existir ap6s filtro ser aplicado. Como é
de se esperar nota-se que, ao aumentar o nivel de certeza, uma parte dos dados é descartada
pelo método e o desempenho do algoritmo melhora. Isso ocorre porque alguns dos novos
registros classificados ndo possuem um nivel de certeza de classificacdo maior que o limiar
estabelecido, fazendo com que sejam desconsiderados. Uma das vantagens desse método é
que, dependendo da necessidade da aplicacdo, podemos aumentar o nivel de certeza para
que o método classifique apenas as entradas que possuem um certo grau de certeza.

Com o objetivo de verificar com maior clareza o comportamento do modelo obtido foram
construidas amostras das matrizes de confusao de cada base, antes e depois de se aplicar o
nivel de certeza como filtro. Para isso, foi escolhido um cendrio onde seria tolerdvel o descarte
de até 2 atividades de cada base de dados, dessa forma, foram escolhidos os limiares de 90%,
85% e 60%, o que representou um ganho de acurdcia de 9,05%, 16,33% e 14.95% para as bases
UMAFall, ARCMA e HMP. As Figuras 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam essas matrizes
de confusdo, baseada na acurécia obtida, onde é possivel verificar que o nivel de certeza

melhora o desempenho do modelo, ao custo do descarte de alguns registros.
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Figura 4.7: Amostra da matriz de confusdo para base ARCMA, voluntério 1, com acurécia total
de 76.06%.
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Figura 4.8: Amostra da matriz de confusdo para base ARCMA, voluntdrio 1, ap6s aplicar o
nivel de certeza de 65%, acuracia total de 94.54%.
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Figura 4.9: Amostra da matriz de confusdo para base HMP, voluntério F1, com acurécia total
de 71.40%.
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Figura 4.10: Amostra da matriz de confusdo para base HMP, voluntério F1, apds aplicar o nivel
de certeza de 65%, acurdcia total de 98.55%.
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Figura 4.11: Amostra da matriz de confusao para base UMAFall, voluntario 1, com acuracia
total de 83.33%.
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Figura 4.12: Amostra da matriz de confusao para base UMAFall, voluntério 1, ap6s aplicar o
nivel de certeza de 55%, acurdcia total de 98.46%.

Na base ARCMA verificamos pela Figura 4.7 que a ADL que mais se confunde com as
outras é a "Caminhar", confundida com outras 4 atividades, principalmente com a ADL
"Trabalhando no Computador". Essa confusao é fortemente reduzida ao se utilizar o nivel
de certeza para filtrar os dados, como visto na Figura 4.8. Da mesma forma na base HMB,
Figura 4.9, a ADL "Descer escadas" é frequentemente confundida como "Sentar na cadeira".
Essa confusdao pode ocorrer porque nas duas atividades o individuo estad se deslocando
para baixo, porém ao aplicar o nivel de certeza essa confusao some totalmente, conforme
Figura 4.10. Nesse exemplo é possivel verificar que as ADLs que mais se confundem sao as
mais descartadas ap6s o filtro.

Na matriz de confusdo para a base UMAFall 4.11 verificamos poucos erros. O que mais se
destaca é a classificacdo da ADL "Queda para o lado" que algumas vezes é confundido com
"Deitar", e vice e versa. Essa confusao parece ser coerente, ja que esses movimentos sao real-
mente parecidos, e se diferem talvez pelo contexto e pela velocidade do movimento. Porém,
ao aplicar o nivel de certeza, verifica-se que esse tipo de erro nao ocorre mais, Figura 4.12.

Os trabalhos relacionados que apresentaram a melhor acuracia foram os de Barshan &
Yiiksek (2014) e Chetty & White (2016), com acurdcias de 99.2% e 96.00%. Para um cendrio em
que seria tolerdvel o descarte de até 2 atividades, as bases UMAFall, ARCMA e HMP tiveram

resultados bem proximos a esses trabalhos. O UMAFall chegou a ultrapassar a acurdcia



RESULTADOS 61

apresentada em Chetty & White (2016), porém, os estudos citados acima utilizaram dados
gerados por uma rede complexa com varios sensores espalhados pelo corpo dos voluntarios,
o que faz esse tipo de implementacao ser muito dificil de ser utilizada em um ambiente real,
o que pode inviabilizar essa solucao. Por outro lado, o modelo encontrado nesse trabalho
utiliza apenas um sensor inercial para realizar as classificacoes, e mesmo assim, alcanca bons
resultados tando na acurédcia quando no F-score, o que sugere que a0 mesmo tempo que
o método mantém uma boa frequéncia de acertos, também € preciso, ou seja, classifica de
forma correta as ocorréncias que realmente sdao daquela classe. Essa simplificacdo torna a
implantacdo desse modelo menos complexa, necessitando apenas de um dispositivo que
realize as leituras, o qual poderia ser um smartphone colocado na cintura (para replicar os
experimentos com a base UMAFall), ou um smartwatch no pulso dos voluntarios (como foi
feito para base HMP). Todos esses indicios indicam que o objetivo final deste trabalho foi
alcancado.

Por fim, vale destacar que cada base exigiu diferentes configuracdes para atingir o maximo
de acurdcia, entre essas configuracoes estdo: os atributos extraidos, o tamanho da janela de
leitura e o limiar utilizado pelo filtro. Tais diferencas ocorrem devido as caracteristicas especi-
ficas de cada base, taxa de amostragem, atividades registradas e a forma que os voluntdrios
realizaram essas atividades. Dessa forma, a metodologia proposta para encontrar modelos
para classificacdo de Atividades Didrias pode se adapta facilmente a qualquer outra base de
dados, ja que os atributos mais relevantes das séries temporais sao extraidos automatica-
mente pelo TSFRESH, e a selecao do tamanho da janela e do limiar pode ser realizada de

forma automatizada.



CONCLUSOES

Esse trabalho apresentou uma metodologia para avaliar métodos de aprendizado de
mdquina para realizar a classificacao de Atividades Didrias presentes em trés bases de dados
publicas, ARCMA, HMP e UMAFall. Dentre as principais contribui¢coes deste trabalho temos:

Proposta de uma metodologia de avaliacao de métodos de aprendizado de méquina

com o objetivo de realizar classificacao automaética de Atividades Didrias;

* Proposta de um filtro baseado no nivel de certeza para melhorar os resultados dos

métodos.

e Definicao de um modelo que obteve bons resultados, e a acurdcia bem préxima aos
trabalhos relacionados, porém, utilizando dados colhidos de forma mais simples, utili-

zando apenas um sensor inercial.

* Ao executar as classificacoes em um dispositivo Raspberry Pi 3, verificamos que o mo-

delo final é compativel com dispositivos que possuem baixo poder de processamento.

Com os estudos realizados identificamos que o Extra-Trees é uma boa escolha, com relacao
aos resultados da classificacdo e ao tempo de processamento, para realizar a classificacao de
atividades utilizando o conjunto de atributos calculados pela biblioteca TSFRESH e uma base
de dados nos moldes das bases UMAFall, ARCMA e HMP. Também conseguimos bom valores
de F-score e acurdcia na classificacao para essas bases.

Como trabalhos futuros temos:

e Utilizar o conhecimento adquirido em uma aplicacao de tempo real, monitorando as

atividades do dia-a-dia de diversos voluntarios;

* Facilitar a aquisi¢ao do conjunto de treinamento personalizado para a pessoa monito-
rada;

62
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e Implementar filtro para descartar registros que nao pertencem as ADLs registradas no
modelo, criando assim, um mecanismo capaz de ser utilizado em um ambiente real,

exposto a diversos tipos de ruidos;

e Criacao de arquitetura para possibilitar o monitoramento remoto do paciente por um

cuidador;

e Utilizar séries temporais para prever antecipadamente a ADL que sera executada pelo
paciente, e dessa forma, interagir com ambientes inteligentes, possibilitando que esses

se adaptem as acoes que serdo executadas.
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