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RESUMO

O reconhecimento de emocGes é uma aplicacdo do aprendizado de méaquina que
envolve a analise de sinais fisioldgicos, de audio e/ou video para identificar emogdes
expressas pelos individuos. A obtengdo de bases de dados rotuladas para essa tarefa é
desafiadora e onerosa, muitas vezes apresentando problemas estruturais como
desequilibrio de classes, dados faltantes e vieses de rotulagem.

Uma abordagem promissora para contornar esses problemas € desenvolver
solucdes de reconhecimento de padrdes baseadas no aprendizado autossupervisionado.
Essa abordagem permite treinar modelos utilizando dados néo rotulados, transferindo o
conhecimento adquirido para um modelo especializado no reconhecimento de emogdes.
Dessa forma, € possivel superar a dependéncia de bases de dados rotuladas, tornando o
processo mais eficiente e menos custoso.

A escolha de tarefas auxiliares no aprendizado autossupervisionado é crucial, pois
possibilita o treinamento eficiente de modelos em grandes bases de dados nédo rotulados
e contribui para a aprendizagem de representacdes robustas e generalizaveis. 1sso permite
gue o modelo se adapte melhor a diferentes tarefas e cenarios.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma arquitetura de rede neural que utiliza
uma abordagem auto-supervisionada para o reconhecimento de emocdes a partir de sinais
de eletrocardiograma. Para avaliar o desempenho da arquitetura neural proposta,
implementamos e avaliamos diferentes combinagdes de tarefas auxiliares, analisando
como cada uma contribui para a eficacia e precisdo do modelo. Identificamos as tarefas
auxiliares mais significativas para a classificacdo de emocdes e realizamos analises
detalhadas dos parametros associados a essas tarefas.

Experimentos conduzidos em quatro bases de dados publicas demonstraram
consistentemente o desempenho superior do método proposto em comparacdo com a
mesma arquitetura treinada de forma supervisionada. Na base de dados SWELL, o
método alcancou uma acurécia de 93,64% na classificacdo de excitacdo, que é uma
dimensdo da emocao, utilizando apenas 25% dos dados rotulados, comparado a 78,20%
do método supervisionado.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Emog6es. Aprendizado Autossupervisionado.

Bases de Dados Rotuladas. Atividades Auxiliares. Redes Neurais Profundas.



ABSTRACT

Emotion recognition is a machine learning application that involves analyzing
physiological, audio, and/or video signals to identify emotions expressed by individuals.
Obtaining labeled datasets for this task is challenging and costly, often presenting
structural problems such as class imbalance, missing data, and labeling biases.

A promising approach to circumvent these problems is to develop pattern
recognition solutions based on self-supervised learning. This approach allows training
models using unlabeled data, transferring the acquired knowledge to a model specialized
in emotion recognition. In this way, it is possible to overcome the dependency on labeled
datasets, making the process more efficient and less costly.

The choice of auxiliary tasks in self-supervised learning is crucial, as it enables
efficient training of models on large unlabeled datasets and contributes to learning robust
and generalizable representations. This allows the model to better adapt to different tasks
and scenarios.

In this context, this work presents a neural network architecture that uses a self-
supervised approach for emotion recognition from electrocardiogram signals. To evaluate
the performance of the proposed neural architecture, we implemented and evaluated
different combinations of auxiliary tasks, analyzing how each one contributes to the
model's effectiveness and accuracy. We identified the most significant auxiliary tasks for
emotion classification and conducted detailed analyses of the parameters associated with
these tasks.

Experiments conducted on four public datasets consistently demonstrated the
superior performance of the proposed method compared to the same architecture trained
in a supervised manner. In the SWELL dataset, the method achieved an accuracy of
93.64% in arousal classification, which is the degree of alertness of the emotion,, using
only 25% of the labeled data, compared to 78.20% for the supervised method.

Keywords: Emotion Recognition. Self-Supervised Learning. Labeled Datasets.

Auxiliary Tasks. Deep Neural Networks.
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1.  INTRODUCAO

1.1 Contexto e Descri¢édo do Problema

A area de reconhecimento de emoc¢es tem sido objeto de crescente interesse de pesquisa
em inteligéncia artificial. Com o avanco da tecnologia e o aumento da capacidade
computacional, tornou-se possivel desenvolver sistemas capazes de identificar e compreender
as emocdes humanas, permitindo a criacdo de aplicacGes em diversas areas. Por exemplo, na
industria de videogames, o0 reconhecimento de emocGes contribui para melhorar a experiéncia
do jogador, ajustando o nivel de dificuldade do jogo com base na emocéo detectada (YANG et
al., 2018). Na educacéo, o reconhecimento de emocdes pode ser usado para identificar alunos
que estejam com dificuldades de aprendizagem ou com baixo engajamento, permitindo que o
professor intervenha de maneira mais eficaz (WAN; GUO, 2020). Na area de salde, o
reconhecimento de emocgdes pode ser utilizado para monitorar sinais de depresséo, ansiedade
ou outros transtornos emocionais, permitindo intervengGes precoces e prevenindo
agravamentos (MARKOVA; GANCHEV; KALINKQV, 2019) (MONTESINOS et al., 2019).

Apesar dos avancos, o reconhecimento de emocdes enfrenta desafios significativos. O
progresso nas tecnologias de sensores permitiu a utilizacdo de diversos modos de dados para
identificar emog¢des em individuos. Entre esses modos, destacam-se dados extraidos de
expressdes faciais (CAl; DONG; WEI, 2020), de movimentos corporais e passos (AHMED;
BARI; GAVRILOVA, 2020), da fala (KHALIL et al.,, 2019), obtidos a partir de
eletrocardiogramas (HSU et al., 2020), eletroencefalogramas (YASEMIN; SARIKAYA,; INCE,
2019) e os obtidos por meio da resposta galvanica da pele (JOY et al., 2021). Assim, a
combinacdo de diferentes modalidades de dados e o uso de algoritmos de aprendizado de

maquina sdo essenciais para uma detec¢do precisa e confiavel das emocaes.

Atualmente, a maioria das solu¢bes de aprendizado de méaquina usadas para o
reconhecimento de emocgdes € baseada em técnicas supervisionadas, que exigem dados
rotulados para treinar modelos. No entanto, essa abordagem enfrenta limitagdes, como a
incapacidade de lidar com novos dados ou emocdes ndo previamente catalogadas, o que pode
restringir a aplicabilidade dos modelos em situagdes reais (MEHARI; STRODTHOFF, 2021).
Além disso, a rotulagem de dados pode ser um processo caro e demorado, exigindo a
participacdo de especialistas em emocgdes. Mesmo quando os dados estdo rotulados, a qualidade

dos rotulos depende da precisdo e consisténcia dos rotuladores humanos, que podem cometer
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erros devido a preconceitos inconscientes ou interpretaces subjetivas das emocdes. Além do
mais, certas emogdes podem ser dificeis de rotular e podem ser interpretadas de maneiras
diferentes por diferentes rotuladores. Quando o método de rotulagem € inadequado para o tipo
de dados em questdo, podem ocorrer erros e inconsisténcias nos rotulos atribuidos, prejudicando
a precisdo do modelo de aprendizado de maquina e sua capacidade de generalizacdo
(SCHMIDT et al., 2018b).

Uma outra limitacdo também presente na abordagem de aprendizado de maquina
supervisionada é o alto consumo de recursos computacionais e tempo, ja que o modelo precisa
ser treinado do zero para cada tarefa de classificacdo ou regressdo (SARKAR, 2020). Além
disso, as representacdes dos modelos treinados por meio dessa abordagem sé@o frequentemente
muito especificas para determinadas tarefas e pouco Uteis para outras (SARKAR; ETEMAD,
2020). Em outras palavras, quando um modelo € treinado especificamente para uma tarefa
usando uma grande base de dados rotulada, ele tende a aprender caracteristicas que s&o
altamente otimizadas para essa tarefa especifica. Por exemplo, um modelo treinado para
reconhecer emocOes a partir de sinais de eletrocardiograma (ECG) pode aprender
representacdes que capturam nuances unicas desses sinais relacionadas as emocg6es, mas essas
representacdes podem ndo ser aplicaveis ou Uteis para outras tarefas, como diagnéstico médico

de condic¢oes cardiacas

Esse fendmeno é frequentemente referido como falta de generalizacdo. Os modelos
tornam-se tdo afinados com as caracteristicas especificas dos dados de treinamento e da tarefa
que perdem a flexibilidade para lidar de maneira eficaz com problemas ou dados ligeiramente
diferentes. Isso limita a utilidade desses modelos em aplica¢cdes mais amplas que requerem
capacidade de generalizagdo, fazendo com que novos modelos precisem ser treinados para cada

nova tarefa, muitas vezes do zero, o que é tanto tempo quanto recurso intensivo.
1.2 Justificativa

O avanco da inteligéncia artificial tem permitido que diversas areas da ciéncia adotem
métodos de aprendizado de maquina para inovar e expandir o conhecimento. Contudo, a
escassez de bases de dados rotulados é um obstaculo significativo para o progresso nessa area
(LIU, G. et al., 2020). Diversas técnicas tém sido desenvolvidas para mitigar a limitacdo de
bases de dados néo rotuladas, incluindo o aumento de dados (LIU, P. et al., 2020), 0 uso de
redes adversarias generativas (HOSSAIN et al., 2021), transferéncia de aprendizado (SAEED;
OZCELEBI; LUKKIEN, 2019) e aprendizado autossupervisionado (SARKAR, 2020).
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O aumento de dados, por exemplo, cria variagfes nos dados existentes para ampliar a
quantidade e diversidade das amostras, melhorando assim a robustez e generalizacdo dos
modelos quando os conjuntos de dados de treinamento sdo limitados (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). As redes adversarias generativas, que envolvem uma rede geradora
que cria dados sintéticos e uma rede discriminadora que aprende a diferenciar entre dados reais
e sintéticos, tém se mostrado Uteis para expandir conjuntos de treinamento e melhorar a eficacia
dos modelos de aprendizado de maquina (HOSSAIN et al., 2021).

No entanto, essas técnicas enfrentam desafios como alto custo computacional,
necessidade de memdria adicional, treinamento instavel e dificuldades na avaliagdo de
qualidade dos dados gerados, que podem introduzir vieses (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019; ALQAHTANI; KAVAKLI-THORNE; KUMAR, 2021).

A transferéncia de aprendizado aproveita conhecimento prévio adquirido em tarefas
relacionadas para reduzir o tempo e o custo de treinamento de novos modelos, melhorando a
generalizacdo e o desempenho em tarefas especificas (SARKAR, 2020). Quando combinada
com o aprendizado autossupervisionado, onde os proprios dados funcionam como fonte de
supervisdo, essa abordagem pode ainda mais diminuir a dependéncia de dados rotulados

manualmente e aumentar a precisdo dos modelos (JING et al., 2018).

Apesar dos avancos, a aplicacdo do aprendizado autossupervisionado, especialmente
no reconhecimento de emocdes a partir de sinais de ECG, ainda enfrenta desafios. Os sinais de
ECG contém nuances especificas que sdo dificeis de capturar sem supervisdo adequada,
tornando complexa a tarefa de aprender representacdes generalizaveis que possam ser
efetivamente utilizadas em reconhecimento de emocdes (ZHANG et al., 2016; JING et al.,
2018).

Para abordar essas limitacGes, propomos uma abordagem auto-supervisionada para o
aprendizado de sinais de ECG, utilizando uma combinacdo de atividades auxiliares em um
dominio genérico. Esta abordagem permite que cada tarefa traga diferentes perspectivas ou
restricOes sobre as representacdes aprendidas, aumentando a probabilidade de que um conjunto
dessas tarefas auxilie no reconhecimento efetivo de emogdes. Ao diminuir a dependéncia de
rotulagem manual e melhorar a capacidade de generalizagéo, esta abordagem tem potencial
para ajudar a superar as barreiras existentes e promover avancos significativos no

reconhecimento de emocdes em aplicacdes praticas.
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1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma arquitetura de rede neural que utilize uma
abordagem autossupervisionada para reconhecimento de emocGes a partir de sinais de
eletrocardiograma. Esta abordagem pretende superar as limitagbes dos métodos
supervisionados tradicionais, que geralmente dependem de grandes volumes de dados
rotulados, por meio da implementacdo de tarefas auxiliares que visam aprimorar a

generalizacdo das representacdes do modelo.
Para alcancar o objetivo geral, delineamos o0s seguintes objetivos especificos:

1. Avaliacdo de tarefas auxiliares: Avaliar o impacto de diferentes combinag6es de tarefas
auxiliares na classificacdo de emocdes, para determinar como cada tarefa contribui para
a eficécia e precisdo do modelo.

2. Analise de contribuicdo das tarefas: Identificar quais tarefas auxiliares sdo mais
significativas para o desempenho na classificagio de emocgdes, investigando a
relevancia de cada uma no resultado final.

3. Desenvolvimento de rede neural auto-supervisionada: Implementar uma arquitetura de
rede neural auto-supervisionada para o aprendizado de representacGes de ECG focadas
no reconhecimento de emocdes, incluindo analises sobre o impacto do ajuste dos filtros
de kernel nas convolugdes no desempenho do modelo.

4. Andlises detalhadas dos pardmetros: Realizar analises aprofundadas dos parametros
associados as tarefas de aprendizado autossupervisionado para entender como essas

tarefas contribuem para a formacao de representacdes afetivas eficazes de ECG.
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1.4 Organizagéo do Documento

Este documento estruturado da seguinte maneira:

e Capitulo 1: Introduz o contexto e a problematica abordada, delineando a motivacéo e
a justificativa para a realizacéo deste estudo, além de definir os objetivos da pesquisa.

e Capitulo 2: Discorre sobre os conceitos fundamentais relacionados a pesquisa,
incluindo reconhecimento de emocdes, sinais fisioldgicos, e as diversas metodologias
de aprendizado de maquina, como aprendizado supervisionado, ndo supervisionado,
semi-supervisionado, transferéncia de aprendizado e aprendizado autossupervisionado.

e Capitulo 3: Oferece uma revisdo da literatura, organizada de acordo com o tipo de
aprendizado e as tarefas de reconhecimento de emocgGes, visando facilitar o
entendimento dos métodos e abordagens existente.

e Capitulo 4: Descreve a arquitetura de rede neural proposta, destacando os principais
conceitos e mecanismos envolvidos em sua implementacéo.

e Capitulo 5: Detalha os experimentos realizados para testar o0 método proposto de
reconhecimento de emoc0es, incluindo a descrigéo das tarefas auxiliares de aprendizado
autossupervisionado, apresentando os resultados alcancados e uma discussdo sobre
esses.

e Capitulo 6: Apresenta as conclusfes do estudo, resumindo os principais resultados e
contribuices, além de sugerir diregdes para trabalhos futuros.
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2. RECONHECIMENTO DE EMOCOES HUMANAS

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos relacionados a definicdo de
emocBes, modelos de representacdo, as principais caracteristicas dos sinais fisiologicos
utilizados para medir os estados afetivos, metodologia para o reconhecimento de emocgdes, bem
como uma introducdo ao aprendizado autossupervisionado e as tarefas auxiliares. Esses
conceitos contribuem para a compreensdo da abordagem e dos tipos de emocdes que sao

identificados nesta pesquisa.
2.1 Emog6es Humanas

As emocOes humanas séo fendmenos complexos e multifacetados. H& inUmeras teorias
e perspectivas a partir das quais as emocOes sdo estudadas, o que as torna ainda mais
desafiadoras de compreender (MOORS, 2010). As emoc0@es sao fundamentais na experiéncia
humana, desempenhando um papel importante em nossas interacGes sociais, tomada de
decisbes e bem-estar emocional. Em geral, as emogdes sdo experiéncias subjetivas que
envolvem respostas fisioldgicas, cognitivas e comportamentais a estimulos externos ou internos
(MAUSS; ROBINSON, 2009) (ALARCAO; FONSECA, 2017).

As emocdes iniciam a partir de um estimulo que produz uma experiéncia subjetiva, na
qual uma grande variedade de elementos (e.g. cultura, educacdo, experiéncias anteriores,
personalidade) podem determinar a percepcdo e as respostas de uma pessoa. As experiéncias
subjetivas podem variar em intensidade de pessoa para pessoa e podem provocar diferentes

respostas comportamentais em um unico individuo (MAUSS; ROBINSON, 2009).

As respostas comportamentais sdo as expressoes externas da emog¢ao, Como um sorriso,
uma gargalhada, um grito e outras reacdes visiveis. Por exemplo, 0 susto em resposta a um
estimulo inesperado e intenso é um reflexo universal que envolve multiplas agdes motoras, que
incluem tensdo nos musculos do pescogo, das costas e o piscar dos olhos (GANGULY;
SINGLA, 2019). Ja as respostas fisioldgicas séo as alteracdes internas do corpo em resposta as

experiéncias emocionais, resultantes das rea¢@es do sistema nervoso autbnomo.

O sistema nervoso autbnomo é responsavel por controlar as respostas involuntarias do
corpo, tais como a respiragdo, o batimento cardiaco e 0 movimento da pupila. Por exemplo, em
resposta a um estimulo estressante, substancias como adrenalina e cortisol s&o rapidamente

liberadas no corpo, preparando o individuo para uma reacdo de “lutar ou fugir”.
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Para criar representacbes para as emogdes, alguns pesquisadores desenvolveram
trabalhos no campo da psicologia que tentam relacionar as caracteristicas fisicas e fisiologicas
com os estados afetivos. Essas teorias se baseiam na ideia de que diferentes emocdes tém
padrdes distintos de respostas corporais associados a elas. Por exemplo, a emog¢do de medo
pode estar associada a um aumento na frequéncia cardiaca, sudorese e dilatacdo das pupilas
(EKMAN, 1992). Contudo, €é crucial reconhecer que a relacdo entre estados emocionais e
respostas corporais € complexa, variando significativamente entre individuos e situacdes
(SUBRAMANIAN et al., 2018)

2.2 Representagdo das Emocgdes

Para um observador leigo, pode parecer facil identificar se alguém esta experimentando
ou expressando emocdes especificas, como felicidade ou medo. No entanto, definir ou medir o
estado emocional de uma pessoa € um dos problemas mais discutidos na ciéncia afetiva

(MAHESH, 2020), devido as diferentes perspectivas de representacao das emocdes.

Existem duas perspectivas comuns de representacdo emocional: a dimensional e a
discreta. Na perspectiva discreta, cada emoc¢édo corresponde a um perfil Unico e universal em
termos de experiéncia, fisiologia e comportamento. Essa abordagem categoriza as emog¢des em
um conjunto limitado de emoc®es basicas e distintas. Por exemplo, Ekman (1992) argumenta
que todas as pessoas podem expressar e reconhecer seis emocdes basicas: tristeza, felicidade,
surpresa, medo, raiva e desgosto. Embora muitos psicologos tenham aceitado a teoria das
emoc0es basicas, ndo ha consenso sobre o0 nimero preciso de emogdes basicas. Robert Plutchik
(1980), por exemplo, propds oito emocdes primarias: raiva, medo, tristeza, nojo, surpresa,
antecipacgéo, confianga e alegria, organizadas em uma roda de cores, conforme exibido na

Figura 2.1.

Enquanto a perspectiva discreta assume que cada emocao corresponde a uma categoria
distinta, outras pesquisas apontam para a possibilidade de considerar outras emocdes a partir da
intensidade ou da combinagdo das emocges basicas. Zenonos et al. (2016) propuseram uma
abordagem para distinguir oito emocdes e humores diferentes, incluindo animacao, felicidade,
calma, cansaco, tédio, tristeza, estresse e irritacdo. Apesar de sua simplicidade e alto grau de
interpretabilidade, alguns pesquisadores argumentam que os modelos discretos séo incapazes
de capturar a complexidade e a variabilidade individual na experiéncia emocional (COWIE;
CORNELIUS, 2003). Portanto, é importante considerar diferentes perspectivas para

compreender e medir as emogdes humanas de forma mais precisa e abrangente.
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Figura 2.1 - Roda de emogdes de Plutchik (1980).

A perspectiva dimensional baseia-se em uma abordagem continua, onde as emogdes sdo
representadas ao longo de um espectro com extremos opostos (RUSSELL, 1980). Os estudos
dimensionais das emoc¢6es remontam a Wundt (1913) que propos que as emogdes sao definidas
por trés dimensdes independentes: agradavel-desagradavel, tensdo-relaxamento e excitagédo-
calma. Posteriormente, Russell (1980) refinou essa abordagem ao introduzir um modelo
circunflexo, distribuindo as emocdes em um espaco circular baseado em duas dimensdes

principais: excitacdo e valéncia.

No modelo circunflexo de Russell, as emocdes sdaoagrupadas com base nas dimensdes
de excitacdo (ativacdo) e valéncia (positiva ou negativa) representando os eixos vertical e
horizontal, respectivamente. O centro do circulo indica um estado de excitagcdo média e valéncia
neutra, enquanto os diferentes quadrantes do circulo ilustram combinagdes especificas de
excitacdo e valéncia, como mostrado na Figura 2.2. Nesse modelo, as expressdes emocionais
podem ser ilustradas em qualquer nivel de excitagdo e valéncia ou definidas a partir de quatro

regides (quadrantes).

As expressdes emocionais neste modelo sdo ilustradas em qualquer ponto ao longo
destes eixos ou definidas a partir dos quatro quadrantes, cada um representando diferentes

combinag0es de ativacdo e valéncia — como animado (alta valéncia positiva e alta ativa¢ao) ou
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depressivo (alta valéncia negativa e baixa ativagdo). A perspectiva dimensional permite
representar emogBes complexas em um espago continuo e permite uma analise mais refinada

das relacOes entre diferentes emocoes.

Alta
Excitacdo

I
Alta Excitagdo
Valéncia Negativa

1]
Alta Excitacdo
Valéncia Positiva

Tensdo Animado

Raiva Satisfeito

Frustado Feliz

Valéncia Valéncia
Negativa Positiva
Depressivo Contente
Entediado Relaxado
I Cansado Calmo v

Baixa Excitagdo
Valéncia Positiva

Baixa Excitacdo
Valéncia Negativa

Baixa
Excitacdo

Figura 2.2 - Modelo circunflexo de Russel (1980).

2.3 Medicéo das Emoc0oes

A mensuracdo das emoc¢des pode ser feita por meio da observacao dos trés componentes
de uma resposta emocional: o cognitivo, o comportamental e o fisioldégico. O componente
cognitivo esta relacionado a avaliacdo subjetiva da emogdo, que inclui a interpretacdo cognitiva
da situacdo e a avaliacdo do significado pessoal atribuido a ela. Essa experiéncia pode ser
capturada por meio de questionarios de autoavaliacdo. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de
um questionario chamado Self-Assessment Manikin (SAM), projetado para capturar as
experiéncias emocionais a partir de uma perspectiva dimensional, considerando trés dimensdes

principais: excitacdo, valéncia e dominancia.
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Valéncia
E desagradavel. Estou ﬂ @ ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ % E agraddvel. Estou
infeliz, zangado. g FH FH E 4 FH F 4 FH FH F 4 feliz, encantado.
Excitacao
Eu estou calmo, - | ﬁ % q?? ﬁ ﬁ v‘ - Estou entusiasmado,
relaxado, sonolento. ol o y | e O ativado, vigilante.
Dominancia
LW ]
! Qg@ b8
N3o estd sob meu = ﬁ ﬁ f} = L = - Esta sob meu
controle. Eu ndo J I controle. Eu posso
posso afeté-lo. = afeté-lo.
Escala 1 2 3 4 5 6

Figura 2.3 - Questionario SAM.
O componente comportamental refere-se as expressdes comportamentais da emocéo,
como expressoes faciais, gestos, postura, movimentos corporais e padrdes de fala. A fala
2008). Aléem de

transmitir informacdes desejadas por meio de palavras sonoras, o falante também compartilha

humana é uma das principais formas de expressdo humana (ZENG et al.,

informacBes sobre o tom da voz, energia, velocidade e outras propriedades acusticas, que
ajudam o receptor a medir as intencdes e emocBes da comunicacdo. Por outro lado, as
expressOes faciais e gestos sdo as formas mais comuns de identificagdo de emocgdes como
indicado por Joy (2021), que apoia a existéncia de um conjunto de expressdes faciais
universalmente reconhecidas para emoc¢oes, como felicidade, surpresa, medo, tristeza, raiva e
desgosto. Além disso, as pesquisas baseadas no movimento corporal, postura e gestos tém

crescido nos Gltimos anos, dadas as possibilidades de reconhecimento de emocdes a distancia.

O componente fisiolégico das emocdes refere-se as mudancas fisicas que ocorrem no
corpo em resposta a uma emoc¢do, como alteracdes na frequéncia cardiaca, pressdo arterial,
condutancia da pele e atividade cerebral (KREIBIG, 2010). Para medir as emocdes, 0s sinais
fisiol6gicos mais comuns incluem o eletroencefalograma, o eletrocardiograma, e medidas como
a atividade eletrodérmica e a eletromiografia. A proxima se¢édo detalhard como esses sinais séo

utilizados para inferir os estados emocionais.
2.4 Relacdo entre Sinais Fisioldgicos e Emogdes

A relacéo entre sinais fisiologicos e emocdes € objeto de estudos cientificos na area da
psicologia, que apontam uma forte conexao entre eles (SHU et al., 2018) (YAN et al., 2022).
As emocgOes podem desencadear mudangas fisiolégicas em todo o corpo, que podem ser

medidas e utilizadas para entender a experiéncia emocional de uma pessoa. Por exemplo, alguns
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estados emocionais negativos, como medo e ansiedade, podem levar a alteracdes fisioldgicas
fortes, tais como sudorese, boca seca e mal-estar (YADAV et al., 2021) (KHATTAK et al.,
2021) (NGAI et al., 2022) (XU et al., 2022). Ja o estado de felicidade é caracterizado pelo
aumento da atividade cardiaca, vasodilatacdo, aumento da atividade eletrodérmica e aumento
da atividade respiratéria (KREIBIG, 2010).

A expressdo das emocdes por meio de respostas fisioldgicas é um processo natural,
geralmente inconsciente e controlado pelo sistema nervoso central. Isso dificulta a falsificacdo
ou a mascaramento das reacdes emocionais pelo sujeito. Assim, a inferéncia de emocdes a partir
de sinais fisiologicos apresenta vantagens em comparacdo com inferéncia por experiéncias

subjetivas ou respostas comportamentais (LI, J. et al., 2022) (SUN; LIN, 2022).

Dentre os sinais fisiologicos existentes, 0s principais sinais e técnicas frequentemente

aplicadas para inferir estados afetivos sao:
2.4.1 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia é uma técnica que mede a atividade elétrica do cérebro e tem sido
indicada para identificar alteracdes neurolégicas (LI, X. etal., 2022). Caracteristicas especificas
dos sinais EEG, como as bandas alfa e beta, ajudam a identificar emocGes autoavaliadas
positivas, incluindo gratiddo, inspiracdo e orgulho, e as bandas teta e gama séo associadas a
emoc0Oes prazerosas, tais como diversao, interesse e alegria (HU et al., 2017). Por essa razéo,
0s sinais EEG tém sido amplamente utilizados em estudos para detectar respostas emocionais
do individuo a diferentes estimulos (CHAO et al., 2019). Por exemplo, Krishna et al. (2019)
propdem a utilizacdo do sinal EEG para identificar as expressdes de emocao de portadores de
deficiéncia fisica ou imobilizados, enquanto Zhang et al. (2016) propGem um método para
selecionar os melhores canais do sinal EEG para identificar as emocdes de alegria, medo,
tristeza e relaxamento. Além disso, outros estudos buscam avaliar diferentes emocbes e
discutem qual tipo de estimulo (visual, dudio ou audiovisual) € melhor para estabelecer as
emogdes a partir do EEG (SARMA; BARMA, 2020) (ZHUANG et al., 2018).

No entanto, é importante destacar que a eletroencefalografia pode apresentar limitagoes,
como a necessidade de o individuo estar em repouso para obtengdo de dados precisos, 0 que
pode ser dificil em algumas situagdes, e a interferéncia de outros sinais elétricos corporais que
podem afetar a qualidade dos resultados (LI, X. et al., 2022). Portanto, é necessario considerar
essas limitacOes ao interpretar os resultados obtidos a partir da eletroencefalografia.
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2.4.2 Eletrocardiografia

A eletrocardiografia € um método ndo invasivo para registrar a atividade elétrica do
coracdo durante um determinado intervalo de tempo (BERKAYA et al., 2018). Além de
fornecer informacdes importantes para diagndstico de anomalias cardiacas, a ECG pode ser
utilizada para identificar estados emocionais em individuos (PAWELJEMIOLO et al., 2022),
ja que as emocdes podem produzir variagdes no sinal do ECG (SUN; LIN, 2022).

Os principais parametros do sinal de eletrocardiograma, incluindo as ondas P, Q e T, 0s
complexos QRS e o intervalo QT/QTc, sdo frequentemente utilizados para analise da atividade
cardiaca de um individuo. A maioria dos estudos relacionados ao reconhecimento de emocGes
com base em ECG se concentra na avaliagdo da duracdo e amplitude do complexo QRS
(DZEDZICKIS; KAKLAUSKAS; BUCINSKAS, 2020). Por exemplo, Cai, Liu e Hao (2009)
analisaram caracteristicas extraidas do complexo QRS e mostraram que a tristeza pode ser
reconhecida com mais facilidade e precisdo do que a emocéo da alegria. Uyarel et al. (2006)
analisaram a dispersdo do parametro QT/QTc e comprovaram que essa medicdo fisioldgica

pode ser usada como marcador para reconhecer raiva intensa.

No entanto, uma desvantagem do uso do sinal eletrocardiogramaé que ele é bastante
sensivel a ruidos e normalmente é obtido em ambientes clinicos quando o paciente estd em

estado calmo.
2.4.3 Atividade eletrodérmica

Atividade eletrodérmica (EDA) é uma medida da mudanca nas propriedades elétricas
da pele em relacdo a excrecédo do suor, obtida pela variacdo continua das caracteristicas elétricas
da pele humana (DZEDZICKIS; KAKLAUSKAS; BUCINSKAS, 2020). A variagdo da
condutancia da pele (SC) pode ser medida de forma ndo invasiva ao aplicar uma pequena
corrente elétrica. Além disso, a resposta galvanica da pele (GSR) é a medida da variacdo da SC
em resposta a atividade de excre¢do do suor. O GSR é frequentemente referido como EDA ou
SC (DESAI; SHETTY, 2021). Essa medida nao pode ser controlada voluntariamente e é uma
variavel importante para medir a excitagdo emocional (SHUKLA et al., 2021).

As mudancas emocionais induzem reagdes de suor, que sao principalmente perceptiveis
na superficie dos dedos das méos e nas solas dos pés. A reacao ao suor provoca uma variacdo
na quantidade de sal na pele humana, o que leva a alteragcdo da resisténcia elétrica da pele
(AYATA; YASLAN; KAMASAK, 2017). A condutancia da pele esta principalmente



22

relacionada ao nivel de excitacdo: se o nivel de excitacdo aumenta, a condutancia da pele
também aumenta. Por essa razdo, algumas pesquisas buscam utilizar o sinal EDA para
identificar doencas e alteracfes nos estados afetivos, como estresse, excitacdo, frustracao, raiva
e dor (LIU; DU, 2018) (ZONTONE et al., 2019) (LANG et al., 1993) (AQAJARI et al., 2021).

Comparado ao eletroencefalograma e eletrocardiograma, o GSR requer uma quantidade
menor de eletrodos de medigdo, o que facilita 0 uso de dispositivos vestiveis e a definigdo de
estados emocionais quando uma pessoa esta envolvida em atividades normais (DZEDZICKIS;
KAKLAUSKAS; BUCINSKAS, 2020). Entretanto, semelhante a outras técnicas de medicéo,

a precisao do GSR pode ser comprometida por artefatos decorrentes de movimentos.
2.4.4 Eletromiografia

A eletromiografia (EMG) é uma técnica que mede a atividade elétrica muscular em
resposta a estimulos nervosos ou musculares (MAAOUI; PRUSKI; ABDAT, 2008). E
amplamente utilizada em muitas &reas da ciéncia, incluindo avaliacdo da saude neuromuscular
(HOGREL, 2005), anlise da ativacdo muscular em esportes (SAISHO et al., 2019), analise da
marcha (PAPAGIANNIS et al., 2019), avaliacdo da fadiga muscular (SUBASI; KIYMIK,
2009), controle de préteses e exoesqueletos (FARINA et al., 2014) e no campo da psicologia
(GIANNAKAKIS et al., 2022).

No reconhecimento de emog¢des, 0 EMG é usado para investigar a relacdo entre as
emocdes cognitivas e as reacdes fisiologicas (ZONG; CHETOUANI, 2009). A maioria dos
estudos que utiliza 0 EMG para reconhecer as rea¢fes emocionais se concentra na analise das
expressdes faciais. Por exemplo, Kim et al. (2022) exploram o uso dos sinais EMG facial e
EEG para classificar emocbes como felicidade, surpresa, medo, raiva, tristeza e desgosto.
Mithbavkar e Shah (2021) desenvolveram um conjunto de dados para o reconhecimento de
emocOes baseado em dados coletados por meio de eletromiogramas durante a danca,
estimulando respostas emocionais como espanto, temor, humor e tranquilidade. Ja Joesph et al.
(2020) propdem a extragéo de caracteristicas das medidas de EMG, pressdo sanguinea e GSR

para detectar estagios emocionais de felicidade, tristeza, raiva, ddio e respeito.

Como outras técnicas de medicdo por contato, incluindo EEG e ECG, o EMG pode
comprometer o conforto e apresentar limitagdes para uso continuo. No entanto, & uma técnica
excelente para detectar emogdes fortes, pois mudangas drasticas na valéncia e na intensidade

de excitacdo produzem alteracfes nas expressoes faciais (WIOLETA, 2013).
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2.45 Variacdo da frequéncia cardiaca

A variacdo da frequéncia cardiaca (HRV) representa a variacao no intervalo de tempo
entre os batimentos cardiacos consecutivos (BENEZETH et al., 2018). A variabilidade da
frequéncia cardiaca é regulada pelo sistema nervoso autbnomo, mais especificamente pelos
nervos simpaticos que aceleram a frequéncia cardiaca e pelos nervos parassimpéaticos que
diminuem a frequéncia cardiaca. AlteracGes na frequéncia cardiaca sdo influenciadas pelas
emoc0es, estresse e exercicios fisicos (HUANG et al., 2019) (BENEZETH et al., 2018). As
medicOes de HRV séo usadas para monitorar estados afetivos como ansiedade, raiva, medo,
estresse e relaxamento (GUO et al., 2016) ou para auxiliar na detecgdo ou tratamento de
doencas psiquiatricas, como depressdo (KIM, E. Y. et al., 2017), ansiedade (NA; CHO; CHO,
2021) e dependéncia quimica (YUAN; HUANG; YAN, 2019). Por exemplo, Thanapattheera-
kul et al. (2018) mostraram que o sentimento de tristeza, quando induzido pelo choro, tende a
aumentar a HRV. Essa caracteristica do HRV mostra que a intensidade e o contexto em que 0s

estimulos sdo apresentados podem afetar a detec¢cdo dos estagios emocionais.

As medicdes de HRV sdo comumente obtidas a partir do sinal ECG, que fornece
informagdes sobre a variagdo do intervalo RR em rela¢&o ao tempo. Entretanto, o uso do ECG
apresenta problemas de sensibilidade e ruido, conforme mencionado anteriormente. Uma
alternativa bastante utilizada, principalmente por causa da proliferacdo de rel6gios inteligentes,
é a fotopletismografia (PPG). Essa técnica é usada para detectar mudancas no volume de sangue
nos tecidos microvasculares. Seu funcionamento se da por um fotodetector e uma fonte de luz
que ilumina o tecido, e o fotodetector mede as pequenas variacdes da luz refletida (BENEZETH
et al., 2018). H& uma variedade de estudos que comprovam as vantagens em se utilizar essa
técnica para a extracdo do HRV, quando comparada ao ECG (JEYHANI et al., 2015) (CHOI
etal., 2017). Além da abordagem usual do PPG mencionada acima, também existe a abordagem
remota, pela qual € possivel recuperar a onda de pulso cardiovascular medindo as variacfes da
luz emitida remotamente no ambiente, por meio de sistemas de visdo computacional
(BENEZETH et al., 2018). Essa abordagem aumenta o nivel de conforto da pessoa durante o
procedimento de medicdo, mas aumenta o ruido no sinal, o que exige sistemas avancados de

processamento e andalise de sinais.

Sistemas de reconhecimento de emog¢des, como 0s apresentados neste trabalho, podem

ser usados para inferir os estados emocionais dos seres humanos. No entanto, a analise de
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padrdes e correlacbes de alta dimensdo dos sinais fisiolégicos acima seria praticamente
impossivel sem 0 uso de computadores e métodos computacionais, como aprendizado de
maquina (KOTOWSKI; STAPOR, 2021).

2.5 Metodologia para o Reconhecimento de Emog¢des Humanas

Diversas metodologias sdo descritas na literatura para o reconhecimento de emogdes por
meio de dispositivos vestiveis, abrangendo principalmente trés estagios: aquisi¢cdo do sinal,
processamento de dados e modelo de aprendizado e avaliagdo (MONTESINOS et al., 2019),

conforme demonstrado na Figura 2.4.

Aprendizado e
Avaliagcéo de
Modelo

Aquisigdo do Processamento do Extragdo de

Sinal : Sinal Caracteristicas

Processamento de Dados

Figura 2.4 - Metodologia para o reconhecimento de emocdes.

Aquisicdo do sinal: os dados podem ser coletados de varias maneiras, incluindo a
gravacdo de expressOes faciais, sinais fisiologicos, voz e texto. No contexto dos sinais
fisioldgicos, os dados podem ser obtidos por meio de sensores clinicos e dispositivos vestiveis
de baixo custo. Normalmente, sdo capturados enquanto o individuo executa atividades fisicas,
intelectuais ou em exames clinicos de rotina. Considerando as dificuldades na aquisi¢do desses
sinais, diversos estudos disponibilizam bases de dados com registros de alteraces fisioldgicas
em contextos emocionais, como DREAMER (KATSIGIANNIS; RAMZAN, 2017), AMIGOS
(MIRANDA-CORREA et al., 2018), WESAD (SCHMIDT et al., 2018a), CLAS (MARKOVA;
GANCHEV; KALINKOQV, 2019) e K-EmoCon (PARK et al., 2020).

Processamento de dados: os dados coletados precisam ser processados para remover
qualquer ruido e padroniza-los. Esse processo pode incluir sesgmentacdo de dados, normalizagdo
e reducdo de dimensionalidade. Esta etapa pode ser dividida em duas fases: processamento do
sinal e extracdo de caracteristicas. Na fase de processamento do sinal, os dados brutos sado
limpos para obter os sinais fisiologicos. Dessa forma, podem ser removidas as interferéncias
causadas pela respiracdo do individuo, bem como filtradas as amplitudes causadas pelo uso de
diferentes dispositivos na captura dos sinais. Na fase de extracdo de caracteristicas, 0os dados
processados na fase anterior, caso necessariopodem ser segmentados em janelas, a partir das

quais diferentes caracteristicas numéricas sdo extraidas, como o tempo e caracteristicas do
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dominio de frequéncia (HSU et al., 2020). Além disso, técnicas de selecdo de caracteristicas,
como analise de relevancia, filtros e wrappers, podem ser empregadas para selecionar as
caracteristicas que sdo mais importantes para o problema, bem como para reduzir a sobrecarga
e complexidade do modelo e o tempo de execucdo (MONTESINOS et al., 2019).

Aprendizado e avaliagdo de modelos: nesta etapa um ou mais modelos de aprendizado
de méaquina sdo treinados, seguido de avaliagdo do desempenho dos modelos usando um
conjunto de teste. Varias técnicas podem ser utilizadas para avaliacdo, incluindo cross-
validation, leave-one-subject-out (SCHMIDT et al., 2018a) e leave-one-out (MARKOVA;
GANCHEV; KALINKOV, 2019). Métricas como acurécia, matriz de confuséo, especificidade
e sensibilidade sdo usadas para informar o desempenho do modelo nesta etapa. E importante
lembrar que a avaliacdo deve ser feita com um conjunto de teste separado do conjunto de

treinamento, a fim de evitar vazamento de dados.

Além da metodologia de reconhecimento de emocdes supervisionada, descrita
anteriormente, outra abordagem que pode ser utilizada para a tarefa é o aprendizado
autossupervisionado. Nessa nova abordagem, grandes quantidades de dados ndo rotulados
podem ser utilizadas para pré-treinar um modelo e reduzir a necessidade de ter grandes
quantidades de dados rotulados para treinamento. A préxima secdo descreve melhor 0s
conceitos e a aplicagéo de aprendizado de representacdo autossupervisionado, com o objetivo

de demonstrar as vantagens de desenvolver métodos aplicando essa nova abordagem.
2.6 Aprendizado Autossupervisionado

O desenvolvimento de novas abordagens de aprendizagem que ndo dependam de
grandes quantidades de dados rotulados tem impulsionado a pesquisa em areas como 0
aprendizado autossupervisionado. Essa metodologia tem a capacidade de aproveitar dados néo
rotulados para produzir representac6es generalistas que podem ser facilmente transferidas para
problemas com limita¢des de dados rotulados. Ao contrério do aprendizado néo supervisionado
e semi-supervisionado, 0s métodos autossupervisionados criam sinais supervisionados
artificialmente a partir de tarefas auxiliares e dados néo-rotulados, e os utilizam para prée-treinar
um modelo de rede neural profunda com o objetivo de criar representagdes generalizadas e

independentes da tarefa alvo.

O aprendizado autossupervisionado € uma inovacdo do aprendizado nao
supervisionado, que tem sido aplicado com o objetivo de aprender representacgdes de alto nivel

a partir de dados néo rotulados por humanos. Nessa abordagem, o problema néo supervisionado
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é transformado em um problema supervisionado pela geragdo automatica de rotulos. A geracao
de rotulos artificiais é baseada na criacdo de tarefas auxiliares, também chamadas de tarefas de
pretexto. Essas tarefas auxiliares sdo utilizadas para aprender representacfes sobre os dados,
mas tipicamente ndo sdo o verdadeiro proposito da aprendizagem. Por exemplo, prever a
rotacdo de uma imagem (GIDARIS; SINGH; KOMODAKIS, 2018) ou prever uma palavra
considerando as palavras ao redor (MIKOLOV et al., 2013) séo algumas tarefas comumente
usadas em campos de visdo computacional e processamento de linguagem natural,

respectivamente.

Na area de sinais fisioldgicos, por exemplo, tarefas auxiliares para aplicacbes podem
incluir a predigédo de sequéncia, a diferenciagdo do sinal original da sua versdo perturbada ou
transformada. Transformacdes que podem ser realizadas sobre os sinais incluem a adicéo de
ruidos, aplicacdo de um fator de escala ou inversdo do sinal. Essas tarefas auxiliares séo
importantes para o aprendizado autossupervisionado, pois ajudam a criar representagdes

generalizadas dos dados e a melhorar o desempenho do modelo em tarefas especificas.

O processo de aprendizado autossupervisionado pode ser dividido em duas etapas, como
ilustrado na Figura 2.5. Na primeira etapa (i), o0 modelo é pré-treinado utilizando tarefas
auxiliares que envolvem reconhecer transformacgdes nos sinais. Um processo automatizado de
geracdo de rétulos é definido com base nessas tarefas e a rede neural profunda é treinada para
classificar qual transformacdo foi aplicada ao sinal original. Na segunda etapa (ii), 0
conhecimento (ou representacdo) adquirido na primeira etapa é utilizado para especializar o

modelo para uma tarefa especifica. No exemplo a seguir, a tarefa € a classificacdo de animais.
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Figura 2.5 - Visdo geral da abordagem autossupervisionada.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo abordamos a complexidade das emoc6es humanas e sua relacdo com as

respostas fisicas e fisiologicas. Discutimos duas perspectivas comuns de representacéo

emocional: a discreta e a dimensional, e como a mensuracgdo das emog0es pode ser realizada ao

observar seus componentes cognitivo, comportamental e fisiolégico. Destacamos também as

técnicas frequentemente utilizadas para inferir estados afetivos, suas vantagens e desvantagens,

enfatizando que a escolha de uma técnica deve basear-se nas caracteristicas especificas do

estudo e do individuo.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Para a elaborar uma revisao bibliogréafica, atributos comuns encontrados em trabalhos
relacionados de aprendizado autossupervisionado foram identificados e utilizados para
organizar este capitulo. Esses atributos incluem o tipo de sinal utilizado para o pré-treinamento
ou treinamento do método (e.g., eletrocardiograma, eletroencefalograma) e a metodologia
aplicada no pré-treinamento autossupervisionado para reconhecimento de emoc¢des por meio de
sinais fisiologicos (e.g., aprendizado contrastivo e transformacdes de sinais). Com base nesses
atributos, os trabalhos relacionados foram categorizados em dois grupos: aqueles que usam
aprendizado contrastivo e aqueles que utilizam transformacdes de sinais. Além disso, um
resumo dos métodos propostos, resultados e contribuicdes desses trabalhos sdo apresentados

nas secOes seguintes.
3.1 Aprendizado autossupervisionado baseado em Aprendizado Contrastivo

O aprendizado contrastivo, em inglés, contrastive learning, é um tipo comum de
aprendizado autossupervisionado que envolve treinar um modelo para aprender representacdes
de alto nivel dos dados comparando pares de amostras. Por exemplo, um modelo pode aprender
a reconhecer diferentes visualizages de um objeto como sendo similares, mesmo que elas néo
sejam idénticas. Ao comparar pares de amostras similares e ndo-similares, 0 modelo aprende a
reconhecer padrdes, similaridades e outras caracteristicas nos dados que podem ser Uteis para
tarefas de classificacdo e agrupamento. Na secdo seguinte, apresentaremos trabalhos que
utilizaram o aprendizado contrastivo com sinais fisiolégicos, como eletrocardiogramas e

eletroencefalogramas.

Zhang et al. (2022) propuseram uma abordagem para aprender representac6es do sinal
do ECG com base em deteccdo temporal-espacial reversa (MTSRD - Manipulated Temporal-
Spatial Reverse Detection). O framework MTSRD proposto consiste em dois modulos: um
modulo de manipulacdo temporal e um modulo de manipulacdo espacial. O modulo de
manipulagdo temporal envolve a inversdo horizontal (reverséo temporal) do sinal original e o
modulo de manipulacdo espacial envolve a inversdo vertical (reversdo espacial) do sinal. O
aprendizado é realizado pela classificacdo de quatro tipos de sinais, incluindo o sinal original.
Os autores avaliaram a eficacia de sua abordagem proposta em varias bases de dados de
referéncia e a compararam com outros métodos. Os resultados experimentais mostraram que o

framework MTSRD proposto supera os métodos existentes e alcanga um bom desempenho em
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varias tarefas de classificacdo de ECG, incluindo a deteccdo de fibrilacdo atrial. Os autores
também exploraram as representacGes do espaco de caracteristicas e concluiram que a reversao

temporal € mais eficaz para aprender representacdes de ECG do que a reversao espacial.

Lan et al. (2022) propuseram um modelo de aprendizado intra-inter-supervisionado para
aprender representacGes gerais e personalizadas a partir de sinais cardiacos multivariados ndo
rotulados. A complexa dindmica temporal das arritmias cardiacas apresenta um desafio para
esse tipo de aprendizado, que podem variar igualmente para 0 mesmo paciente (diferenca intra-
sujeitos) e entre diferentes pacientes (diferenca entre-sujeitos). Experimentos em trés bases de
dados do mundo real demonstraram que o modelo intra-inter-supervisionado pré-treinado leva
auma melhoria de cerca de 10% em relagdo ao treinamento supervisionado, mesmo com apenas

1% dos dados rotulados disponiveis. 1sso sugere uma forte generalizacéo e robustez do modelo.

Wei et al. (2022) propuseram um novo framework de aprendizado de representacdes
auto-supervisionada para ECG chamado CT-HB (Contrastive Heartbeats). O CT-HB utiliza
uma técnica de aprendizado contrastivo, que consiste em aprender a diferenca entre dois
exemplos (um positivo e outro negativo) para obter representacdes gerais e robustas do sinal
ECG. Para isso, 0s autores empregam uma técnica de amostragem para definir pares positivos
e negativos de batimentos cardiacos para o aprendizado contrastivo, utilizando os padrBes
periddicos e significativos dos sinais de ECG. O CT-HB alcancou resultados superiores em
comparacao com outros métodos de aprendizado ndo supervisionado e autossupervisionado em
diversas tarefas de predicdo de doencas cardiacas e conseguiu superar até mesmo métodos de
aprendizado supervisionado em cenarios com pouca quantidade de dados. O estudo mostra que
essa abordagem pode ser til para aplicacbes de ECG no mundo real, pois pode reduzir a
necessidade de coletar grandes quantidades de dados rotulados.

Cheng et al. (2020) apresentaram um método baseado em aprendizado contrastivo para
modelagem de sinais EEG e ECG. Esses tipos de sinais geralmente tém rétulos com ruido e
um numero limitado de sujeitos (menor que 100), o que torna o uso de aprendizado
supervisionado ainda mais desafiador. Para lidar com esses desafios, a ideia de aprendizado
especifico do sujeito foi desenvolvida por meio de uma funcéo de perda especifica para cada
sujeito e um treinamento adversarial para promover a invariancia do sujeito durante o
aprendizado autossupervisionado. Além disso, foram desenvolvidas técnicas de aumento de
dados para séries temporais que podem ser usadas com a perda contrastiva. Os resultados
mostram que a abordagem proposta é competitiva com 0s métodos supervisionados em relagdo

a classificagdo, mesmo em condigdes de rotulagem limitada e namero limitado de sujeitos. Os
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experimentos também mostram que a invaridncia de sujeito melhora a qualidade das
representacdes apreendidas e que a funcdo de perda especifica do sujeito melhora o desempenho

do modelo quando os dados rotulados séo usados para ajuste fino.

Alguns trabalhos utilizam o aprendizado contrastivo no campo da deteccéo dos estagios
do sono. Xiao et al. (2021) apresentaram 0 método SleepDPC, um arcabouco de aprendizado
autossupervisionado para classificacdo de estagios de sono a partir de sinais de EEG. O método
utiliza técnicas de codificacdo preditiva contrastiva e codificacdo contrastiva discriminativa
para extrair representacdes de alto nivel dos sinais brutos de EEG. Na codificacao preditiva
contrastiva, 0 modelo é treinado para prever representacdes futuras dos dados em uma
sequéncia, engquanto na codificacdo contrastiva discriminativa, 0 modelo € treinado para
distinguir entre diferentes amostras de dados e maximizar a similaridade entre amostras
pertencentes a mesma classe. Essas técnicas permitem extrair caracteristicas relevantes dos
dados em uma etapa de pré-treinamento autossupervisionado. Os autores avaliaram as
representacdes aprendidas em duas bases de dados publicas e demonstraram que 0 método
proposto aprendeu significativamente as representacdes, obtendo um desempenho superior em
relacdo a varios métodos concorrentes, apesar do acesso limitado aos dados rotulados. Os
resultados experimentais validam a eficacia do método SleepDPC em extrair caracteristicas
Uteis dos sinais de EEG e destacam sua promissora aplicabilidade em outras areas de séries

temporais.

Jiang et al. (2021) propuseram um método de aprendizado de representacdo auto-
supervisionada usando aprendizado contrastivo para classificacdo de estagios do sono a partir
de sinais de EEG. Durante o treinamento, a rede foi estabelecida com uma tarefa auxiliar
(pretext task) para combinar pares de transformacgdes corretas geradas a partir dos sinais de
EEG, melhorando assim a capacidade de representacdo dos sinais de EEG. Os experimentos
foram conduzidos utilizando bases de dados com mais de 300.000 exemplos, incluindo Sleep-
edf, Sleep-edfx, Dod-O e Dod-H. Os resultados empiricos no conjunto de dados Sleep-edf
demonstraram que 0 método proposto apresenta desempenho competitivo no estagio de sono
(88,16% de precisdo e 81,96% de F1-Score) e verificaram a eficAcia da estratégia
autossupervisionadapara analise de sinais de EEG com poucos dados rotulados. Os autores
sugerem que o método proposto tem potencial para ser aplicado em outras aplicacdes de EEG

e em outros dominios.

Ye et al. (2022) propuseram um framework chamado CoSleep que tem a capacidade de

aprender representacfes robustas e generalizdveis de sinais fisioldgicos por meio de
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aprendizagem auto-supervisionada para classificar as fases do sono. O CoSleep usa uma
abordagem de aprendizado de maquina que utiliza multiplos dominios dos dados para melhorar
o0 desempenho do modelo. Cada dominio (tempo e frequéncia) dos dados € utilizado para extrair
informacBes complementares a fim de identificar informacdes relevantes em um nivel
semantico de classe. Essas informac6es sdo combinadas para treinar o modelo. Adicionalmente,
foi incluido um mecanismo de armazenamento em fila que captura uma sequéncia de amostras
negativas e as utiliza como exemplos negativos na proxima iteracdo de treinamento, com o
objetivo de melhorar a qualidade das representac6es apreendidas. Os experimentos realizados
mostraram que o CoSleep obteve um desempenho superior em relacdo aos trabalhos na
literatura relacionados a auto-aprendizagem, alcancando uma precisdo de 71,6% e 57,9% em

duas bases de dados de sono, SleepEDF e ISRUC, respectivamente.

Outros trabalhos utilizam o aprendizado contrastivo no campo de séries temporais e
apresentam resultados promissores de forma geral, sem uma aplicagdo especifica. Zang, X. et
al. (2022) propuseram uma estratégia de pré-treinamento autossupervisionado em séries
temporais, que utiliza a modelagem da Consisténcia de Tempo-Frequéncia (TF-C) para gerar
representacdes temporais por meio de aprendizado contrastivo na dimensédo temporal. A funcéo
de perda de consisténcia dedicada € utilizada para diminuir a distancia entre as representaces
baseadas no tempo e na frequéncia, gerando sinais autossupervisionados para otimizar o modelo
de pré-treinamento e capturar as relacées latentes entre os dominios de tempo e frequéncia. As
informac@es aprendidas sdo codificadas nos parametros do modelo e utilizadas para inicializar
0 modelo de ajuste fino e melhorar o desempenho em bases de dados de interesse. Os autores
avaliaram o desempenho do modelo pré-treinado em oito bases de dados de séries temporais e
os resultados mostram que a abordagem TF-C apresenta uma transferéncia de representagédo
positiva, superando todos os baselines em uma média de 15,4% na pontuacdo F1 score. Essa
técnica pode ser Gtil para melhorar o desempenho de modelos em outras aplicacdes de séries

temporais, permitindo a captura de relagdes latentes entre diferentes dominios de sinais.

Zhang, Wenrui, et al. (2022) propuseram uma abordagem chamada CRT (Cross
Reconstruction ~ Transformer) para 0 aprendizado de  representacdo  ndo-
supervisionado/autossupervisionado em séries temporais. Nessa abordagem usa-se uma
transformacéo da serie temporal para o dominio da frequéncia e a eliminacao aleatéria de certas
partes na série temporal em ambos os dominios (tempo e frequéncia), maximizando a
preservacao do contexto global. Em seguida, os dados sdo reconstruidos em ambos os dominios

usando uma arquitetura Transformer, chamada de Dropped Temporal-Spectral Modeling. Para
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discriminar as representagdes no espaco de caracteristicas global, os autores propuseram a
constante chamada IDC (Instance Discrimination Constraint) para reduzir a informagado matua
entre diferentes séries temporais e aprimorar as fronteiras de decisdo. Além disso, uma
estratégia de aprendizado que aumenta progressivamente a taxa de eliminacdo durante o
processo de treinamento foi proposta para otimizar o CRT. Os resultados experimentais
demonstram que o CRT alcanca o melhor desempenho em compara¢do com o0s métodos
existentes em varias bases de dados do mundo real, com melhorias de desempenho variando de
2% a 9%.

Kan et al. (2022) apresentaram o framework de SSL chamado SGMC (Self-supervised
Group Meiosis Contrastive learning), baseado em estimulos consistentes dos sinais de EEG.
Para aumentar a amostra de um grupo, os autores propuseram um método de aumento de dados
inspirado em genética, chamado Meiose. Este método utiliza o alinhamento dos estimulos para
aumentar as amostras de um grupo sem alterar as caracteristicas dos estimulos, fornecendo
amostras de grupo aumentadas para aprimorar o aprendizado construtivo. O SGMC utiliza um
extrator de caracteristicas de grupo capaz de examinar as relaces entre as amostras de um
grupo e identificar caracteristicas compartilhadas a partir de amostras de EEG acionadas pelos
mesmos estimulos emocionais em videos. A técnica de aprendizado contrastivo é empregada
para maximizar a similaridade das representacdes em nivel de grupo de grupos aumentados que
possuem 0s mesmos estimulos. O SGMC alcangou excelentes resultados de reconhecimento de
emocdes na base de dados publica DEAP, com precisdes de 94,72% e 95,68% nas dimensdes
de valéncia e excitacdo, respectivamente, além de um desempenho competitivo na base de
dados publica SEED, com precisdo de 94,04%. Os experimentos também mostraram que 0

SGMC manteve um bom desempenho mesmo com amostras de rétulos limitados.
3.2 SSL baseado em Transformacdes de Sinais

Nesta secdo, descrevem-se 0s estudos que empregaram técnicas de transformacdo de
sinais para aprender representacdes de sinais fisiologicos. Essa abordagem utiliza a
transformacdo como uma forma de aumentar os dados de sinais rotulados. Os estudos sé@o

apresentados e categorizados de acordo com sua aplicacéo.

Xu et al. (2020) propuseram um método de deteccdo de anomalias em sinais de EEG,
utilizando aprendizado autossupervisionado com uma rede neural convolucional (CNN). O
método é baseado em transformacOes de escala aplicadas as sequéncias de EEG ao longo da

dimenséo temporal para criar dados auto-rotulados, permitindo treinar um classificador CNN



33

com os dados normais auto-rotulados. O objetivo é prever com precisdo as transformacGes de
escala em novos dados de EEG normais, mas ndo em dados anormais (epilépticos). Essa
inconsisténcia entre as transformacfes de escala previstas e as transformacfes de escala
verdadeiras é usada para detectar epilepsia. Este método é diferente de outros métodos de
deteccdo de anomalias que exigem dados de EEG epilépticos, pois € baseado apenas em EEGs
normais. Avaliacfes experimentais abrangentes mostraram que 0 método proposto superou
métodos classicos de deteccdo de anomalias, incluindo SVM e autocodificadores, e a robustez
do método também foi comprovada empiricamente com diferentes estruturas de classificador e

hiperparametros relevantes.

Banville et al. (2021) examinaram a auto-supervisdo como uma abordagem geral para
aprender representacbes de dados EEG, além de avaliar o desempenho do modelo
autossupervisionado em comparacdo com outras abordagens encontradas na literatura. Os
autores exploraram duas tarefas auxiliares baseadas em previsdo de contexto temporal e
codificacdo preditiva contrastiva. Eles realizaram experimentos em duas bases de dados e
compararam com outras abordagens supervisionadas elaboradas. Os experimentos mostraram
que os classificadores lineares, treinados utilizando os pesos obtidos pela rede auto-
supervisionada superaram consistentemente as redes neurais profundas supervisionadas em
cenarios que ha uma quantidade limitada de dados rotulados disponiveis para o treinamento do
modelo, ao mesmo tempo que alcangcaram desempenho competitivo quando todos os rétulos

estavam disponiveis.

Soltanieh e Etemad (2022) investigaram a eficicia de varias técnicas de aumento de
dados para o aprendizado autossupervisionado contrastivo de sinais de eletrocardiograma
(ECG). O framework de auto-supervisdo proposto consiste em duas etapas: o aprendizado
contrastivo e a tarefa alvo. Na primeira etapa, um codificador é treinado usando vérias técnicas
de aumento de dados para extrair representacdes generalizaveis dos sinais de ECG. Em seguida,
o codificador € congelado e algumas camadas lineares séo ajustadas com quantidades diferentes
de dados rotulados para a deteccéo de arritmias. Os experimentos foram realizados na base de
dados PTB-XL, que consiste em um grande conjunto de dados de ECG de 12 derivacOes
disponivel publicamente. Os resultados indicam que a aplicagdo de técnicas de aumento de
dados em uma faixa especifica de complexidades é mais eficaz para o aprendizado

autossupervisionado contrastivo.

Spathis et al. (2020) propuseram uma abordagem de aprendizagem de representacéo

auto-supervisionada que utiliza sinais ndo rotulados de atividades fisicas (acelerdmetro) e
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frequéncia cardiaca. Eles desenvolvem uma rede neural profunda que usa os dados de
acelerémetro para prever o valor da frequéncia cardiaca. Ap0s o pré-treinamento com as tarefas
auxiliares, 0 modelo é avaliado em uma base de dados contendo sinais de acelerémetro e ECG.
Os resultados dos experimentos indicam que as caracteristicas aprendidas podem ser aplicadas
em diversas tarefas, através da transferéncia de aprendizado com classificadores lineares. O
modelo é capaz de capturar informacfes inerciais, que foram usadas para prever variaveis
relacionadas a salde, como aptid&o fisica e caracteristicas demogréaficas dos individuos (IMC,
sexo, idade, aptiddo fisica e gasto de energia), superando o desempenho de autocodificadores

ndo supervisionados e o uso de caracteristicas fisicas e fisioldgicas comuns.

Vazquez-Rodriguez et al. propuseram um modelo de reconhecimento de emogdes
baseado em transformador que processa o sinal de ECG. O modelo utiliza 0s mecanismos de
atencdo do transformador para construir representacdes contextualizadas, dando mais
importancia as partes relevantes do sinal. Essas representa¢fes sdo entdo alimentadas em uma
rede totalmente conectada para prever as emogdes. Para superar o problema de bases de dados
com rétulos emocionais relativamente pequenos, 0s autores usaram a abordagem auto-
supervisionada. Para isso, varias bases de dados de ECG néo rotulados foram usadas para pré-
treinar o modelo, que foi refinado para reconhecer emoc6es no conjunto de dados AMIGOS.
Os experimentos mostraram que o modelo foi capaz de construir caracteristicas robustas para
prever a excitagdo e a valéncia no conjunto de dados AMIGOS, e apresentou resultados

promissores em compara¢ao com os métodos mais recentes.

Sarkar e Etemad (2020a) propuseram um framework de aprendizado profundo
autossupervisionado e multitarefa para o reconhecimento de emogOes a partir de
eletrocardiograma (ECG). O processo de aprendizado é dividido em duas etapas: a) aprendizado
de representacdes do ECG e b) aprendizado de classificacdo de emoc@es. Para aprender as
representacdes do ECG, é utilizada uma rede de reconhecimento de transformacao de sinais que
aprende representacOes abstratas de alto nivel a partir de dados néo rotulados. Seis diferentes
transformacdes de sinais s@o aplicadas aos sinais do ECG (adicdo de ruido, escalonamento,
negacdo, inversdo horizontal, permutacdo e deformacédo temporal), e 0 reconhecimento dessas
transformacgdes é usado como tarefas auxiliares. O treinamento do modelo com as tarefas
auxiliares ajuda a rede a aprender representacdes espaco-temporais que generalizam bem em
diferentes bases de dados e categorias de emocdes. Em seguida, os pesos da rede auto-
supervisionada sao transferidos para uma rede de reconhecimento de emocdes, onde as camadas

convolucionais sao mantidas congeladas e as camadas densas sao treinadas com dados rotulados
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do ECG. Os resultados experimentais, utilizando duas bases de dados publicas (SWELL e
AMIGOS), mostram que a solugdo proposta apresenta um desempenho consideravelmente
superior em comparacdo com uma rede treinada usando aprendizado totalmente

supervisionado.

Em um outro trabalho, Sarkar e Etemad (2020b) propuseram a utilizacéo de aprendizado
autossupervisionado de varias tarefas para reconhecimento de emocdes baseado em ECG.
Foram utilizadas duas bases de dados publicas, 0o SWELL e o AMIGOS. Inicialmente, foram
realizadas seis diferentes tarefas de transformacao de sinal para treinar a rede com rotulos
gerados automaticamente. Em seguida, os seis sinais transformados juntamente com os sinais
originais foram utilizados para treinar uma rede neural convolucional de multiplas tarefas de
forma auto-supervisionada. A arquitetura da rede proposta consiste em trés blocos
convolucionais como camadas compartilhadas seguidas de duas camadas densas especificas
para cada tarefa. O modelo pré-treinado foi entdo utilizado para classificacdo de emocdes. Para
isso, 0s pesos da rede pré-treinada foram transferidos para uma nova rede e treinada uma
camada totalmente conectada, e o framework foi testado em duas bases de dados. A anélise
mostrou que o modelo autossupervisionado ¢ melhor ou competitivo em comparacdo com a

mesma rede treinada de forma totalmente supervisionada.
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A Tabela 3.1 apresenta os trabalhos relacionados agrupados de acordo com o método, base de dados e tipo de aprendizado

autossupervisionado utilizado e desempenho obtido.

Tabela 3.1 - Trabalhos relacionados agrupados por método, base de dados, tipo de aprendizado autossupervisionado e desempenho obtido

Ano | Referéncia | Métodos Base de Dados Tllp 0 de_ elf Métricas (%0)
earning
Acuréacia
Intersubject Intrasubject
MIT-BIH Arrhythmia 2801'6‘153-: 2 class.: 79.30
. Subj. specific -
Contrastive 4 class.: )
Cheng et al. Encoder learning 53.90 4 class.: 50.50
Zscl'az?g': 2 class.: 79.60
PhysioNet Motor Imagery Subj. invariant —
4 class. 4 class.: 49.80
52.80 T
Acuracia
Sarkar e AMIGOS Signal Arousal Valence
2 Etemad CNN Transformation
0 SWELL CNN com self-sup. 0.85 0.84
g The UPenn and Mayo Signal AUC
Xu et al. CNN Clinic’s Seizure Detection .
Challenge Transformation ResNet34 80.60
AUC
Step2Heart (A/R/T)
PCA 90% 95% 99% 99.9%
VO2max 68.30 67.80 68.00 68.20
. . I PAEE 78.20 79.20 80.60 79.70
Spathis et al. CNN Privado N&o informado Height 70.30 74.00 80.50 8130
Weight 69.90 70.70 77.40 76.90
Sex 76.20 81.50 91.10 93.40
Age 61.10 63.80 67.30 67.60
BMI 64.70 66.10 67.80 69.40
CNN AMIGOS Acurécia
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Estados
Dataset Arousal Valence afetivos Estresse
WESAD AMIGOS 88.00 87.00 - -
Sarkar e Signal
Etemad DREAMER Transformation WESAD - - 96.00 -
DREAMER 85.00 85.00 - -
SWELL SWELL 96.00 97.00 - 93.00
PC18 _ : Acuricia
. Signal Método 2 classes 32 classes
Banville et al. CNN .
TUHab Transformation PR e BT 98.00 -
CPC - 95.40
Acuracia
Sleep-EDF : -
) Xiao et al. Encoder C?er;;rrr?isr?ve Método Sleep-EDF ISRUC
0 ISRUC 9 SleepDPC 70.00 53.00
2
1 Sleep-edf Acuracia
Sleep-edfx si Meétodo Dataset Sujeitos Métricas gerais
. ignal
Jiang et al. CNN Transt fi
Dod-O ranstormation Sleep-edf 20 SC 88.16
Abordagem SSL
Dod-H Sleep-edfx 78 SSCT+ 23 84.42
Sleep-edf Acuracia
veetal. Encoder C:)er;trrsis:ve Método Sleep-edf ISRUC
ISRUC 9 CoSleep 71.00 57.00
Acuracia
(2) DEAP DEAP SEED
2 Contrastive Método Valence Arousal Porcentagem de rétulos
Kan et al. Encoder - 50% 100%
2 learning Totl "
SEED otalmente 91.23 92.36 85.47 89.83
Supervisionado
Com fine-tuned 94.72 95.68 93.71 94.04
Zhang, X Encoder Privado Contrastive Modelo Acuréacia Preciséo Recall AUROC
et al. learning TF-C 78.24 79.82 80.11 90.52
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PTB-XL Método Dataset Acurécia Sltzzér-e ROC - AUC
Zhang, W2, HAR Contrastive PTB-XL 87.81 68.43 89.22
etal. Encoder learning R HAR 90.09 90.51 98.94
Sleep-EDF Sleep-EDF 90.12 44.38 94.74
ASCERTAIN Modelo F1 - Score Acurécia
Vv DREAMER Arousal Valence Arousal Valence
Roc?rzigﬂzi-et Encoder PSPM-FR Signal
PsPM-RRM1-2 Transformation Transformer pré-
al. PSPM-VIS treinado 87.00 83.00 88.00 83.00
AMIGOS
Encoder Representacdes Acuracia | Sensibilidade AUC Especificidade
Zhang, W2, CinC 2017 Contrastive Espacial 70.00 63.00 72.10 70.90
et al. FCNN learning Temporal 83.40 81.00 90.04 83.80
Espacial-temporal 83.10 83.00 90.08 83.10
PTB-XL Dataset Tamanho do embedding AUROC
: Contrastive PTB-XL 91.50
Xiang et al. RNN Chapman learning Chapman 128 83.30
CPSC CPSC 63.30
MIT-BIH Contrastive Método Dataset Acurécia Macro AUROC
Wei et al. CNN LVH learnin CT-HB MIT-BIH 95.74 95.01
Préprio g LVH - 81.04
Transformacdes Acurécia
Ruido Gaussiano 80.31
Escala 65.62
Soltanieh, S.; . P
A Signal Permutacdo 84.73
E&?Sg{ip} ¢ CNN PTB-XL Transformation Giro vertical 65.83
T Giro horizontal 65.94
Méascara de zero 67.05
Time warping 81.18
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3.3 Consideracg0es Finais

Neste capitulo discutiu-se o uso do aprendizado autossupervisionado na analise de sinais
fisioldgicos para a deteccdo de estados emocionais, area significativa de pesquisa na ciéncia
afetiva. A organizacao dos estudos revisados por tipo de aprendizado permitiu a identificacao
de abordagens e métodos especificos adotados pelos pesquisadores, destacando o aprendizado
contrastivo e o baseado em transformacdes de sinais como técnicas promissoras. Essas técnicas
tém possibilitado uma anélise objetiva dos estados emocionais, representando uma importante

contribuicdo para a ciéncia afetiva.

A Tabela 1 apresenta algumas bases de dados recorrentes no treinamento e avaliagdo de
modelos para reconhecimento de emocdes utilizando o sinal de ECG. Alguns exemplos de bases
de dados comuns incluem DREAMER, WESAD, SWELL e PTB-XL. Também € interessante
notar que alguns trabalhos desenvolveram suas proprias bases de dados para o reconhecimento

de emoc0es.

Quanto aos resultados, as redes neurais apresentaram resultados promissores nas tarefas
de reconhecimento de emog¢des com base no sinal de ECG. No entanto, a dependéncia de dados
rotulados para a execucao dos experimentos € um problema comum nos estudos revisados. Em
todos os trabalhos, a abordagem autosupervisionada é empregada para superar essa limitacao e
ajudar a melhorar a eficiéncia e a generalizacdo dos modelos, tornando-os mais robustos a
variacfes nos dados. Embora a abordagem autossupervisionada seja promissora, ainda ha
desafios a serem superados em sua implementacdo. Por exemplo, a escolha de uma

representacdo adequada dos dados é critica para o sucesso do modelo.

Além disso, a compreensao das emog6es humanas ainda € um tema complexo e a relagédo
entre estados emocionais e respostas corporais continua sendo um desafio para 0s
pesquisadores. E necessario continuar a desenvolver novas técnicas e abordagens para a analise
de sinais fisiolégicos, a fim de avangar na compreenséo dos estados emocionais e de seus efeitos
sobre a mente e 0 comportamento humano. Portanto, este capitulo conclui que a utilizagdo do
aprendizado autossupervisionado na anélise de sinais fisioldgicos para a detec¢do de emocoes
constitui uma area de pesquisa crucial e em constante evolucdo, com potencial para trazer novas

descobertas e insights para a ciéncia afetiva.
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4. ARQUITETURA PARA O APRENDIZADO
AUTOSSUPERVISIONADO NOS SINAIS DE ECG PARA O
RECONHECIMENTO DE EMOCOES

Este capitulo apresenta a proposta de uma arquitetura baseada no aprendizado
autossupervisionado para o reconhecimento de emoc0es a partir de sinais de eletrocardiograma
(ECG). A abordagem visa minimizar a dependéncia de dados rotulados, aproveitando técnicas
de pré-processamento, geracdo de modelos neurais profundos e classificacdo. A Figura 4.1

fornece uma visao geral do método, destacando cada etapa do processo. O método inclui:

1. Aquisi¢do de Dados: O sinal de ECG ¢ coletado a partir de sensores em individuos.

2. Pré-processamento: Os dados sdo submetidos a filtros para atenuacdo de ruidos,
normalizacdo e segmentacdo. Além disso, sdo aplicadas transformacdes no sinal, como
adicdo de ruido, escala, inversdo temporal, negacdo e permutacéo para criar novos dados
e aumentar o tamanho da base de treinamento.

3. Geragdo do Modelo Neural Profundo: Um modelo neural profundo é treinado com 0s
dados pré-processados para identificar padrGes e classificar as transformacdes
realizadas nos segmentos. O modelo consiste em trés blocos de convolucao, e as séries
temporais sdo segmentos de tamanho fixo para lidar com entradas de comprimento
variavel.

4. Geracdo do Modelo Neural Profundo: Com os dados pré-processados, procede-se a
geracdo do modelo neural profundo. Esta etapa utiliza uma arquitetura de rede neural,
como convolutional neural networks (CNN), para aprender representacdes profundas
dos dados de ECG. A rede é estruturada em camadas que incluem convolugdes,
ativacdes ndo-lineares, pooling e, finalmente, camadas densas que culminam em uma
camada de saida projetada para a classificacdo de tarefas auxiliares/emocoes.

5. Tarefa Alvo (Downstream Task): Consiste na classificacdo das emocdes, identificando

a que classe de emoces correspondem os valores preditos pelo modelo.

Em resumo, este processo envolve a aquisicdo de dados, pré-processamento, criagdo de
um modelo neural profundo e classificagéo para o treinamento da rede neural com as tarefas
auxiliares escolhidas utilizando dados nédo rotulados e ajuste fino da rede neural pré-treinada

para a tarefa especifica em questdo utilizando dados rotulados. Nas proximas secées, serao
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apresentados com mais detalhes o pré-processamento, as tarefas auxiliares utilizadas e a CNN

auto-supervisionada que foram utilizadas neste trabalho. A fim de explicar melhor a arquitetura,

ela foi dividida em duas se¢es distintas: a Secdo 4.2 e a Secdo 4.3.
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Figura 4.1 - Visado geral da arquitetura proposta para aprendizado autossupervisionado nos sinais de

ECG para reconhecimento de emogdes.
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4.1 Pré-Processamento dos Dados

A coleta de dados pode ser um processo complexo, frequentemente envolvendo uma
variedade de equipamentos e métodos. Em alguns casos, a utilizacdo de diferentes hardwares
pode resultar em sinais com propriedades espaco-temporais distintas, gerando variacoes e
discrepéncias entre as amostras. Para mitigar esses efeitos, € comum realizar procedimentos de

pré-processamento nos dados antes da andlise.

Neste trabalho foram adotados dois procedimentos de pré-processamentos para reduzir
as discrepancias entre as amostras. Inicialmente, optou-se por remover as variacdes lentas ou
constantes nos sinais que ndo estdo diretamente relacionadas as informacdes de interesse. 1sso
pode incluir, por exemplo, flutuagdes devido a movimentos ou interferéncias externas que néo
refletem mudancas reais no sinal de interesse, como as oscilacdes naturais do corpo humano.
Isso foi alcancado aplicando um filtro 1IR (Infinite Impulse Response) de alta passagem, que
remove 0s componentes de baixa frequéncia dos sinais, com uma frequéncia de passagem de

banda de 0,8 Hz, eliminando assim frequéncias abaixo desse limiar.

O segundo procedimento adotado foi a normalizacdo dos dados especifica por usuario
utilizando o z-score. Esse procedimento é Util ao trabalhar com dados de diferentes individuos,
pois permite a comparagdo dos sinais levando em conta as caracteristicas individuais de cada
sujeito. A normalizacdo z-score ajusta os dados para que tenham média zero e desvio padrdo
igual a um, permitindo a comparagdo dos valores de diferentes amostras com base em uma

referéncia comum.

Apdbs o pré-processamento, os sinais foram segmentados em janelas de 10 segundos,
sem sobreposicao. Essa medida foi tomada para garantir que cada segmento fosse independente
e ndo houvesse vazamento de informacdes entre os dados de treinamento e de teste. Dessa
forma, cada segmento de sinal pdde ser analisado individualmente, sem influéncia de

informacgdes de outros segmentos.
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Para cada segmento de sinal, foram geradas transformacgdes, conforme descrito na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Descrigdo das tarefas auxiliares selecionadas para o modelo autossupervisionado.

Tarefas Auxiliares Descricao Parametros
Tarefas Genéricas
Adicdo de ruido em séries temporais é uma técnica comum de
aumento de dados que pode ser usada para melhorar o X
. A e o Relacdo sinal-
Ruido desempenho do modelo de aprendizado de méquina. Essa técnica ruido de 15
consiste em adicionar uma pequena quantidade de ruido aleatdrio
ao sinal original para criar uma nova série temporal.
Esta transformacdo aplica uma mudanca nas magnitudes das Fator de
Escalonamento - - L
amostras de sinal a partir da multiplicacdo de um valor escalar. escala 1.1
A negacdo da série temporal é uma técnica simples de
transformac&o de dados que envolve a inversdo do sinal em uma
~ série temporal. Essa transformacéo é realizada multiplicando-se
Negacao L . -
todos os valores da série temporal por -1. Isso tem o efeito de
inverter a diregdo do sinal, tornando os picos positivos em
negativos e vice-versa.
x . Esta transformacéo aplica uma mudanga na ordem temporal das
Inversdo Horizontal . ~ . ~ -
amostras a partir de uma func¢do de inversdo a tempo.
Esta transformacdo perturba aleatoriamente as amostras dentro Vinte
Permutagéo de uma série temporal, cortando e trocando diferentes segmentos | segmentos de
da série cronolégica para gerar um novo um. permutacao
O fator de
x - alongamento
Esta transformacgdo estende ou deforma localmente as séries dos g 20
Time Warping temporais, distorcendo suavemente os intervalos de tempo entre seqmentos
valores. €9 )
time-warped é
de 1,05.

4.2 Arquitetura CNN Auto-Supervisionada

A arquitetura da rede CNN auto-supervisionada, destinada a classificar emog¢des com
base em sinais de ECG, é inspirada em um trabalho anterior de Pritam e Sarkar (2021). Ela é
composta por duas etapas de aprendizado distintas. Na primeira etapa, a rede aprende a
representacéo dos sinais de ECG, enquanto na segunda etapa, 0s pesos obtidos na etapa anterior
sdo utilizados para treinar outra rede capaz de classificar as emocg6es. A estrutura da rede inclui
trés blocos convolucionais compartilhados e sete saidas, cada uma com duas camadas densas

especificas para a tarefa.

Cada bloco de convolucgéo consiste em duas camadas de convolugédo 1D com funcédo de

ativacdo ReL.U, seguidas por uma camada de pooling maximo de tamanho 8. O nimero de
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filtros aumenta de 32 para 64 e 128, & medida que a rede progride, enquanto o tamanho do
nacleo é reduzido de 32 para 16 e 8, respectivamente. Ap6s o ultimo bloco de convolugéo, é
realizada uma operacdo global de pooling maximo. Em seguida, a saida é conectada a duas
camadas totalmente conectadas com 128 nds ocultos e funcdo de ativacdo ReLU, com uma
camada de dropout de 60% para evitar superajuste. A camada de saida do modelo é gerada por
meio de uma funcdo de ativacdo sigmoidal. A Tabela 4.2 apresenta as configuracdes da rede

auto-supervisionada.

Tabela 4.2 - Especificagdo da rede neural multitarefa convolucional profunda que foi implementada para
pré-treinamento autossupervisionado.

Camada Especificacio Dimensdes
Entrada - 2560 x 1
2 X (ConvlD, 1 x 32, 32, ReLu) 2560 x 32
Bloco Conv 1
Maxpool, 1 x 8, Stride 2 1277 x 32
2 X (ConvlD, 1 x 16, 64, RelLu) 1277 x 64
; Bloco Conv 2
Camadas Compartilhadas
P Maxpool, 1 x 8, Stride 2 635 x 64
2 X (ConvlD, 1x 8, 128, ReLu) 635 x 128
Bloco Conv 3
Global Max pooling 1x128

2 X (Dense, 128 units)
Camada de Tarefas Especificas 128
7 X tarefas paralelas

Sigmoid
Saida 2
7 x saidas paralelas

A saida da rede é uma funcédo sigmoidal (0 ou 1), permitindo a identificacdo da classe
de tarefa a qual o segmento de entrada pertence. Os pesos obtidos no treinamento sdo entdo
transferidos para uma segunda rede dentro do mesmo dominio, acelerando o processo de

treinamento e melhorando a capacidade de generalizacao.

A transferéncia de pesos é uma estratégia promissora para otimizar o treinamento de
redes neurais. No caso da rede proposta para o reconhecimento de emogdes a partir de sinais de
ECG, a aprendizagem prévia realizada pela CNN autodidata na primeira etapa foi integralmente
aproveitada no processo de transferéncia de pesos para a segunda rede. Isso permitiu que a

segunda rede aprendesse a tarefa especifica de reconhecimento de emocdes baseada em uma
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base de conhecimento prévia. O resultado final foi uma rede capaz de classificar emocdes a
partir de sinais de ECG, como sera detalhado na proxima secéo.

4.3 Arquitetura CNN para o Reconhecimento de Emogdes

Durante a fase de transferéncia, as camadas convolucionais foram mantidas congeladas,
enquanto as camadas densas foram treinadas com dados de eletrocardiograma previamente
rotulados. Ao manter as camadas convolucionais congeladas durante a transferéncia, os padroes
aprendidos foram preservados, permitindo a segunda rede adaptar-se a novos dados de entrada.
Com essa abordagem de transferéncia de aprendizado, a rede sera capaz de identificar emogoes
com base nos padrdes de atividade elétrica do coracdo. A Tabela 4.3 apresenta as configuracdes
da rede para o reconhecimento de emogdes.

Tabela 4.3 Estrutura da camada neural convolucional da rede e parametros para um treinamento
totalmente supervisionado bem como a transferéncia de ajustes de aprendizagem/fine tuning

Camada Especificacao Dimensdes
Entrada - 2560 x 1
Bloco Conv 1 -
Camadas Compartilhadas Bloco Conv 2 -
Bloco Conv 3 -

Camada Densa

Reconhecimento de Emocdes 2 x (Dense, 512 units) 512

Saida Softmax
Reconhecimento de Emoc6es

A arquitetura da rede para o reconhecimento de emocdes é composta por camadas
convolucionais semelhantes as utilizadas pela rede que aprendeu as representacfes do ECG,
seguidas por camadas totalmente conectadas com 512 nos ocultos. Durante a transferéncia de
aprendizado, os pesos das camadas compartilhadas dessa rede multitarefa pré-treinada sédo
congelados e transferidos para a rede de reconhecimento de emog¢des. No entanto, as camadas
totalmente conectadas da rede de reconhecimento de emocgGes nao séo transferidas da rede
multitarefa; ao invés disso, sdo treinadas usando o conjunto de dados rotulados para realizar o
reconhecimento de emocdes. Essa abordagem permite que a rede de reconhecimento de
emocOes se beneficie das representacGes aprendidas pela CNN multitarefa, enquanto se

concentra especificamente na tarefa de reconhecimento de emogdes.
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4.4 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou uma visdo detalhada da abordagem auto-supervisionada
proposta para o reconhecimento de emogdes, destacando suas diversas etapas bem definidas.
Iniciamos com o pré-processamento dos dados, abrangendo desde a aplicacdo de filtros para
atenuacdo de ruidos até a extracdo de caracteristicas e transformagdes no sinal. Em seguida,
exploramos a arquitetura da CNN auto-supervisionada, constituida por seus trés blocos de
convolucdo, responsaveis por extrair caracteristicas e aprender representacées espaciais do sinal
de eletrocardiograma. Por fim, detalhamos a arquitetura da CNN para o reconhecimento de
emocdes, dedicada a identificacdo da classe de emocdo correspondente aos valores preditos
pelo modelo.

Como sera demonstrado no proximo capitulo, combinacdo de tarefas auxiliares nao
apenas aprimora o aprendizado de representacdes eficazes, mas também facilita o treinamento
subsequente do modelo para a classificacdo de emocdes. Além disso, reconhecemos a
importancia do ajuste dos hiperparametros para a otimizagédo dos resultados do modelo.
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S. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo detalha os experimentos conduzidos e os resultados alcancados pelo
método proposto para o reconhecimento de emogdes, bem como examina as tarefas auxiliares
propostas para o aprendizado autossupervisionado. A sec¢do inicial € dedicada a exposicao do
protocolo experimental, abrangendo a descri¢cdo da base de dados empregada, 0 método de
validacao utilizado e as métricas de desempenho escolhidas. Os resultados sdo divididos em
trés cenarios: (i) analise do treinamento autossupervisionado com tarefas auxiliares
combinadas; (ii) analise da variacdo do tamanho de filtros de kernel no treinamento
autossupervisionado; (iii) anélise da variacao da quantidade dos dados rotulados utilizados para
o0 reconhecimento de emocdes. Conclusdes sobre os resultados sdo discutidas, assim como a

indicacao de direcGes para trabalhos futuros nesta linha de pesquisa.
5.1 Protocolo Experimental

Esta secdo oferece uma visdo abrangente de como o0s experimentos foram concebidos,
organizados e conduzidos para alcancar os objetivos estabelecidos. Os experimentos foram

agrupados em trés cenarios distintos:

1. Andlise do treinamento autossupervisionado com tarefas auxiliares combinadas:
Neste cenario, investigamos o treinamento autossupervisionado utilizando diferentes
combinac6es de transformac@es de sinal. Essas transformac@es incluem adicdo de ruido,
escalonamento, negacdo, inversdo horizontal, permutacéo e time-warping. O objetivo é
comparar o impacto dessas tarefas auxiliares combinadas na classificagdo de emogGes
e identificar a combinacdo mais eficaz para maximizar o desempenho em métricas como
acuracia e F1-Score.

2. Andlise da variacdo do numero de filtros de kernel no treinamento

autossupervisionado:

Neste cenario, investigamos o efeito das variagdes no nimero de filtros de kernel nos
blocos de convolugdo durante o treinamento autossupervisionado. Inicialmente,
analisamos o desempenho do modelo com diferentes configuragcbes de numeros de
filtros (16, 32 e 64) para os blocos de convolu¢do. Em seguida, dobramos o tamanho
dos filtros em cada configuracao para avaliar o impacto dessas alteracfes na capacidade
do modelo de aprender representacgdes eficazes do sinal de ECG. Este experimento visa

compreender como as configuracgoes dos filtros de kernel influenciam o treinamento
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autossupervisionado e, consequentemente, a capacidade do modelo de classificar

emocg0des com preciséo.

3. Andlise da variacdo da quantidade dos dados rotulados utilizados para o

reconhecimento de emocdes:

Este cenério avalia o impacto da variacdo da quantidade de dados rotulados no
treinamento autossupervisionado para a tarefa final de reconhecimento de emocGes.
Exploramos diferentes propor¢des de dados rotulados para compreender como essas

variacdes afetam os resultados do modelo na classificacdo de emogdes.

As bases de dados AMIGOS, DREAMER, WESAD e SWELL foram utilizadas na
construcdo de modelos para todos os cenarios. Tais conjuntos de dados contém sinais
fisioldgicos de eletrocardiograma capturados por sensores vestiveis. Os sinais foram ajustados
uniformemente para uma frequéncia de 256 Hz e, em seguida, segmentados em janelas de 10

segundos para preparacdo das transformacdes subsequentes.

Apos o janelamento, cada segmento de sinal das bases de dados anteriores foi submetido
a seis transformacdo, visando o treinamento autossupervisionado dos modelos. As
transformacdes aplicadas incluiram a adicdo de ruido, escalonamento, negacao, inversdo
horizontal, permutacdo e time-warping. Como resultado, foi gerada uma base de dados

ampliada, que incorporou tanto os sinais originais quanto suas variantes transformadas.

Com a base de dados ampliada, o particionamento foi realizado utilizando a estratégia
de validagdo cruzada em 10 vias. Esta técnica envolve dividir a base de dados em dez partes
iguais, utilizando nove delas para treinamento e uma para teste, repetindo esse processo dez
vezes para garantir a robustez e a confiabilidade dos resultados. As métricas de desempenho
escolhidas para avaliar os modelos incluiram acuracia e F1-Score, cujos detalhes sdo explorados

nas secdes subsequentes.

Em seguida, com a base de dados preparada e particionada, o0 treinamento
autossupervisionado foi realizado. Esse treinamento consistiu na classificagdo dos segmentos
de sinal conforme a transformacao a que cada um havia sido submetido, com o intuito de ensinar

0 modelo a identificar e diferenciar as caracteristicas de cada tipo de transformacao aplicada.

Apbs a conclusdo treinamento autossupervisionado, iniciou-se 0 segundo estagio, no
qual os parametros — ou pesos — aprendidos anteriormente foram transferidos para um modelo

de classificacdo de emocdes. Este segundo modelo aproveitou o conhecimento prévio adquirido
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para melhorar a precisdo na identificagdo das emocdes presentes nos sinais de
eletrocardiograma.

Nas proximas secOes deste capitulo, cada cenario de treinamento serd detalhado,
abordando as técnicas e processos utilizados e destacando como esses cenarios contribuem para

a robustez do modelo na tarefa de classificagcdo de emogdes.
5.1.1 Bases de Dados

Antes de detalharmos os experimentos conduzidos e os resultados obtidos, é essencial
compreendermos as bases de dados que sustentaram este estudo. Cada conjunto de dados
oferece informagGes Unicas sobre as respostas emocionais humanas, capturadas através de uma
variedade de estimulos e contextos. Nesta se¢do, examinamos de perto quatro bases de dados -
AMIGOS, DREAMER, SWELL e WESAD - destacando suas caracteristicas, metodologias de
coleta de dados e os protocolos empregados para induzir diferentes estados emocionais nos

participantes.

Base de Dados AMIGOS: A base de dados AMIGOS (Affect, Personality, and Mood in
Groups and IndividualS) (MIRANDA-CORREA et al., 2018) tem como objetivo investigar a
personalidade, o humor e as respostas afetivas individuais por meio de sinais neurolégicos e
fisiolodgicos. O conjunto de dados é composto por dois experimentos distintos: um com videos
curtos e outro com videos longos. No primeiro, 40 participantes assistiram a 16 clipes de video
curtos. No segundo, 37 participantes visualizaram quatro videos longos. Durante esses
experimentos, foram capturados sinais fisiologicos como EEG, ECG e GSR, sendo 0s sinais de
ECG registrados com o dispositivo Shimmer a uma frequéncia de amostragem de 256 Hz. Ao
final de cada clipe de video, os participantes responderam a questionarios para avaliar seus
estados afetivos em termos de excitacdo e valéncia, ambas em uma escala de 1 a 9. Dos 40
participantes apenas um foi removido, uma vez que os dados se encontravam incompletos, a

Figura 5.1 apresenta os participantes e a quantidade instancias de gravagdes coletadas.
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Figura 5.1 - Instancias por participante na base de dados Amigos.

Quanto a quantidade de instancias por escala na dimensdo de excitacdo ha a seguinte

distribuicdo apresentada pela Figura 5.2.
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Figura 5.2 - Distribuicéo de instancias por escalas ha dimensao de excita¢cdo na base de dados Amigos.

A gquantidade de instancias por escala na dimensédo de valéncia esta distribuida conforme

apresentado na Figura 5.3.
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Figura 5.3 - Distribuicéo de instancias por escalas na dimenséo de valéncia na base de dados Amigos
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Base de Dados DREAMER: A base de dados DREAMER (KATSIGIANNIS;
RAMZAN, 2017) foi utilizada para estudar respostas emocionais induzidas por estimulos
audiovisuais em 23 participantes, como apresentado na Figura 5.4. Estes foram expostos a
diversos cortes de filmes selecionados para evocar emogdes variadas como divertimento,
excitacdo, alegria, calma, raiva, nojo, medo, tristeza e surpresa. Antes de cada sesséo de filme,
videos neutros eram apresentados para restabelecer um estado afetivo neutro nos participantes.
Cada participante assistiu a 18 cortes de filmes, cada um com 60 segundos de duracdo,
garantindo assim a exposicdo a um espectro amplo de emogdes. Os sinais de ECG foram
coletados utilizando o sensor Shimmer, com uma taxa de amostragem de 256 Hz. Apds cada
sessdo de filme, os participantes avaliaram suas respostas emocionais em termos de excitacao

e valéncia, ambas em uma escala de 1 a 5, como apresentado na Figura 5.5.
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Figura 5.4 - Instancias por participante na base de dados Dreamer

Quanto a quantidade de instancias por escala na dimensdo de excitacdo e valéncia ha a
seguinte distribuicdo apresentada pela Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Distribuicdo de instancias por escalas na dimensao de excitacdo e valéncia na base de dados
Dreamer
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Base de Dados SWELL: A base de dados SWELL (KOLDIJK, 2018) foi desenvolvida
para investigar o estresse em contextos de trabalho. Os 25 participantes foram submetidos a
tarefas cotidianas do trabalho (redacédo de relatorios, realizacdo de apresentacdes, leitura de e-
mails e buscas na internet) sob diferentes condic¢des de estresse, enquanto seus sinais de ECG
eram registrados, a Figura 5.6 apresenta a quantidade instancias coletadas por cada participante.
Durante a execucao dessas atividades, 0 ambiente de trabalho foi intencionalmente modificado
para introduzir elementos estressantes, como interrupcGes frequentes por e-mails e pressoes
relacionadas ao tempo de conclusao das tarefas. O estudo focou em avaliar trés estados afetivos
distintos: um estado neutro, sem interrupgdes ou restricbes de tempo; um estado de estresse
induzido por limitacGes temporais (atividades a serem concluidas em 30 minutos); e um estado
de estresse provocado por interrupcdes (recebimento de varios e-mails, alguns importantes e
outros ndo). Os participantes avaliaram suas respostas emocionais apds cada sessao de trabalho
em termos de excitacdo e valéncia, ambas em uma escala de 1 a 9. Os sinais de ECG foram

coletados usando o dispositivo Mobi TMSI a uma taxa de amostragem de 2048 Hz.
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Figura 5.6 - Instancias por participante na base de dados Swell.

Quanto a quantidade de instancias por escala na dimensdo de excitacdo ha a seguinte

distribuicdo apresentada pela Figura 5.7.
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Figura 5.7 - Distribuicéo de instancias por escalas ha dimensé&o de excitacdo na base de dados Swell.

Quanto a quantidade de instancias por escala na dimensdo de valéncia hd a seguinte

distribuicdo apresentada pela Figura 5.8.
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Figura 5.8 - Distribuicdo de insténcias por escalas na dimenséo de valéncia na base de dados Swell.

Base de Dados WESAD: Na base de dados WESAD (SCHMIDT et al., 2018a), sinais de
ECG foram coletados de 15 participantes, como apresentado pela Figura 5.9, submetidos a um
protocolo que induzia estados de estresse, diversdo e neutralidade. Técnicas comuns como
exposicao a conteudo de videos, sons ou tarefas sob pressao foram utilizadas. A avaliacdo das
emocdes foi feita por aplicacdo de um questionario, utilizando conceitos de estresse (em uma
escala de 1 a 4). Para capturar as reacdes fisiologicas, os sinais de ECG foram coletados pelo
dispositivo RespiBAN com uma taxa de amostragem de 700 Hz.
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Figura 5.9 - Instancias por participante na base de dados Wesad

Quanto a quantidade de instancias por niveis de estresse ha a seguinte distribuicéo

apresentada pela Figura 5.10.
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Figura 5.10 - Distribuic&o de instancias por niveis do estresse na base de dados Wesad

5.1.2 Estratégia de Particionamento

Nos experimentos, foi utilizada a técnica de divisdo dos dados em dez conjuntos de
treino e teste, conhecida como 10-fold cross-validation. Essa técnica consiste em dividir o
conjunto de dados em k partes iguais, chamadas de 'folds'. O modelo é treinado em k-1 folds e
avaliado no fold restante, usado como conjunto de teste. Esse processo é repetido k vezes, com

cada uma das k folds servindo alternadamente como conjunto de teste.

O resultado de cada fold fornece uma amostra do desempenho do modelo. A média
desses resultados oferece uma estimativa geral do desempenho do modelo. Essa abordagem
apresenta varias vantagens em relacdo a divisdo tradicional de treino/teste, pois reduz a variagdo
da avaliacdo e fornece uma estimativa mais confiavel do desempenho do modelo. Além disso,
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a técnica de 10-fold cross-validation faz uso mais eficiente dos dados disponiveis, uma vez que

cada exemplo é utilizado tanto para treinamento quanto para teste.
5.1.3 Meétricas de Avaliacédo

As métricas de acurécia e F1-Score foram utilizadas para avaliar o desempenho do
método proposto. Essas métricas séo derivadas da matriz de confuséo, que é comumente usada
para apresentar os valores corretamente classificados pelo modelo. Os verdadeiros positivos
(VP) ocorrem quando a classe verdadeira € classificada corretamente. Além disso, a matriz de
confusdo indica onde 0 modelo pode estar se confundindo, como nos casos de falsos positivos

(FP), quando um caso falso € classificado como verdadeiro, conforme mostrado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Exemplo de matriz de confusdo para um problema de n classes.

Classe Predita
1 2 N Soma
1 VP11 | FP12 | FPan Sly
2 FP21 | VP22 FPon Sly
Classe Real
N FPn1 FPn2 | VPNN Sin
Soma ST, ST» ST total

Para facilitar a compreensdo dos célculos, algumas variaveis sdo apresentadas
previamente. C representa a quantidade de classes existentes no problema em questdo; VPii
indica o nimero de exemplos de teste pertencentes a classe i que foram corretamente
classificadas com o rétulo i; FNij representa o total de amostras de teste da classe i que foram
erroneamente classificadas com o rotulo j; Sli refere-se a quantidade de amostras de teste
pertencentes a classe i; e STj denota o nimero total de amostras de teste que foram classificadas
com o rotulo j. As duas Ultimas variaveis podem ser determinadas pelas Equagéo 5.1 e 5.2 a
sequir:

Equacéo 5.1 - Quantidade de amostras de teste da classe i

Sli=VP; +Y¢ FP

j=1,j#i ij

Equacéo 5.2 - Quantidade de amostras de teste classificadas como j

STj=VPj + Xi 1,i2j FPij
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Os resultados foram obtidos extraindo as seguintes métricas de desempenho:

Acuracia: avalia a taxa de acerto do classificador, que corresponde a probabilidade de uma
instancia de teste ser classificada corretamente. E calculada pela razdo entre o nimero de
instancias corretamente classificadas e o total de instancias classificadas, conforme Equacéo

5.3 a sequir:
Equacdo 5.3 - Acuracia

C
Acuracia = Siet VP _ Bia VPi - Zj=a VPjj
total YLiSLi XS, ST

Precisao: é definida como a proporcéo de exemplos positivos classificados corretamente em

relacdo ao total de exemplos classificados como positivos. Conforme a Equacéo 5.4:

Equacdo 5.4 - Precisdo
VPii

Precisdoi = —————
VP + FPij

Revocacdo: também conhecida como recall, ¢ uma métrica de avaliacdo de modelos de
classificacdo que mede a capacidade do modelo em detectar corretamente todas as amostras
positivas de uma determinada classe. Em outras palavras, ela avalia a propor¢do de instancias
positivas que foram corretamente identificadas pelo modelo. A revocacdo € calculada pela
divisdo do nimero de verdadeiros positivos pela soma do nimero de verdadeiros positivos e
falsos negativos. E uma medida importante para problemas em que os falsos negativos s&o mais

criticos do que os falsos positivos, como em diagndsticos médicos.

De forma mais técnica, a revocac¢do pode ser definida como a média ponderada da fracéo
dos rétulos verdadeiros que foram corretamente classificados para cada classe de atividade.
Matematicamente, a revocacéo é dada pela seguinte Equacéo 5.5:

Equacdo 5.5 - Revocacéo

il

. _VP
Revocagao; =
SI

i

Medida-F (do inglés F1 Score): € uma métrica que combina a precisdo e a revocacgao para
avaliar o desempenho geral do modelo de classificacdo. E particularmente Util em casos de
desbalanceamento de dados, pois pondera tanto a precisdo quanto a revocagdo de maneira
equilibrada. A Medida-F é calculada pela média harmdnica entre a precisdo e a revocacéo,

conforme a
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Equacdo 5.6:

Equacdo 5.6 - Medida-F

Precisdo; * Revocagao;

Medida-F = 2 *

Precisao; + Revocacao;

onde, n é o numero total de amostras, y; é a previsao do modelo para uma amostra e §;é o valor

real correspondente a essa amostra.
5.2 Resultados

A seguir serdo apresentadas a analise do treinamento autossupervisionado com tarefas
auxiliares combinadas (5.2.1), andlise da variagdo de neurbnios no treinamento
autossupervisionado (5.2.2) e anélise da variacdo da dimensionalidade dos dados rotulados no
treinamento autossupervisionado no reconhecimento de emoc@es (5.2.3). As informacdes
detalhadas acerca do desempenho desses modelos serdo fornecidas a fim de avaliar o progresso
de cada um deles. Tabelas contendo informacdes sobre a acurécia e F1-score dos modelos serdo
apresentadas, o que permitird a identificacdo de possiveis melhorias e otimizacBes do

desempenho dos modelos na tarefa em questéo.

5.2.1 Andlise do Treinamento Autossupervisionado Utilizando Combinacdo de Tarefas

Auxiliares

Neste cenario foram conduzidos treinamentos autossupervisionados, empregando uma
variedade de transformacdes como tarefas auxiliares. O objetivo principal dessa abordagem foi

explorar os efeitos potenciais resultantes do uso de diferentes conjuntos de tarefas.

A Tabela 5.2 oferece uma visdo geral do impacto de cada combinacdo na acuracia. O
Grupo 6, que inclui sete das tarefas auxiliares, demonstrou o melhor desempenho entre as
configuracdes testadas para o treinamento autossupervisionado. E importante destacar que o
treinamento de cada modelo autossupervisionado utilizou a base de dados ampliada,
mencionada na Se¢do 5.1 do protocolo experimental, composta por amostras do sinal original

e dos sinais transformados.



Tabela 5.2 - Tarefas auxiliares combinadas no aprendizado autossupervisionado.

Experimento

Grupo 1

Tarefas Auxiliares

Acuracia

Sinal Original

96,06% =+ 2,40

Adicdo de Ruido

99,52% + 0,25

Grupo 2

96,93% + 1,95

99,55% + 0,22

Escalonamento

97,29% + 1,90

Grupo 3

96,94% + 1,90

99,56% + 0,20

97,98% + 1,81

Negacéo

99,99% + 0,01

Grupo 4

97,00% + 1,78

99,56% + 0,25

97,32% + 1,76

99,99% + 0,01

Inversao
Horizontal

99,95% =+ 0,05

Grupo 5

96,81% + 2,17

99,57% + 0,43

97,17% + 2,08

100% + 0,03

99,92% + 0,47

Permutacéo

99,66% + 0,68

Grupo 6

97,04% + 2,28

96,64% + 0,21

97,27% + 2,20

100% + 0,01

99,95% + 0,25

99,74% + 0,61

Time
Warping

99,52% + 1,56

Acuracia Média: 98,55 + 1,39
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Os diferentes conjuntos de dados de tarefas auxiliares também foram avaliados no
dominio alvo (classificacdo de emocdes). Para isso, foram transferidos os pesos de cada modelo
e empregados no treinamento dos modelos utilizando diferentes bases de dados, incluindo
AMIGOS (9 escalas), DREAMER (5 escalas), SWELL (9 escalas) e WESAD (5 niveis). As
tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam uma anéalise detalhada dos resultados obtidos.

Na base de dados AMIGOS, que categoriza emocOes em nove classes distintas, para a
dimensdo de Excitacdo: o Grupo 2 obteve o melhor desempenho, alcancando uma acuracia de
72,58% e um F1 Score de 72,65%, seguido pelo Grupo 5 com 71,65% de acurécia e 71,69% de
F1 Score. A média geral de acurécia para a dimensdo de excitacao foi de 71,26%, com um F1
Score médio de 71,49%, conforme mostrado na Tabela 5.3. Para a dimensdo de Valéncia, o
Grupo 4 apresentou 0 melhor desempenho com uma acurécia 64,14% de acuracia e 63,02% de
F1 Score. A média geral de acuracia para a dimensdo de valéncia foi de 63,32%, com um F1
Score médio de 62,35%.

Tabela 5.3 - Resultado da classificacdo de emocdes em excitacgéo e valéncia para a base de dados
AMIGOS.

AMIGOS (9 Escalas)
Excitagéo Valéncia
Grupo | Acuracia | F1 Score | Grupo | Acurécia | F1 Score
1 70,50% | 70,62% 1 63,17% | 61,86%
72,58% | 72,65% 2 62,93% | 61,91%
71,06% | 71,13% 63,48% | 62,57%
70,64% | 70,71% 64,14% | 63,02%
71,65% | 71,69% 63,79% | 63,07%
6 71,12% | 71,16% 6 62,42% | 61,68%
Média | 71,26% | 71,49% | Média | 63,32% | 62,35%

bW
gl |w

Para a base de dados DREAMER, que foca na classificagdo de emogGes em cinco
categorias distintas, refletem variacdes no desempenho entre 0s grupos tanto para excitacao
quanto para valéncia. Observa-se que, para a dimensdo de excitagdo, o Grupo 5 apresentou o
melhor desempenho com uma acurécia de 77,06% e um F1 Score de 77,00%, enquanto o Grupo
1 registrou o desempenho mais baixo, com 72,87% de acurécia e 72,63% de F1 Score. A media
de desempenho para excitacdo ficou em 75,39% de acurécia e 75,33% de F1 Score, indicando

um resultado razoavel como apresentada pela Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 - Resultado da classificacdo de emoc¢des em excitacdo e valéncia para a base de dados
DREAMER.

DREAMER (5 Escalas)
Excitacdo Valéncia
Grupo | Acuracia | F1 Score | Grupo | Acuracia | F1 Score
1 72,87% | 72,63% 1 71,42% | 69,65%
75,56% | 75,41% 73,43% | 71,99%
75,97% | 75,69% 72,70% | 71,57%
76,82% | 76,56% 74,36% | 73,17%
77,06% | 77,00% 73,15% | 72,11%
6 74,03% | 73,70% 6 72,94% | 71,63%
Média | 75,39% | 75,33% | Média | 73,00% | 71,69%

gl lwinN
gl lwiN

Na dimensdo de valéncia, os resultados foram mais uniformes. O Grupo 4 alcangou o
melhor desempenho com uma acuracia de 74,36% e um F1 Score de 73,17%, enquanto o0 Grupo
1 novamente mostrou 0 menor desempenho, com acurécia de 71,42% e F1 Score de 69,65%. A
média para valéncia foi de 73,00% de acuracia e 71,69% de F1 Score. Esses resultados séo
consistentemente inferiores aos da excitagdo, sugerindo que a dimensao de valéncia pode ser

mais desafiadora para classificar com precisao nesta base de dados.

Os resultados para a base de dados SWELL, que analisa a classificacdo de emog6es em
nove categorias, mostram um alto nivel de desempenho nas dimensdes de excitagdo e valéncia,
com algumas variacGes notaveis entre os grupos. Para excita¢do, o Grupo 5 obteve o melhor
desempenho, alcancando 95,68% de acuracia e 95,60% de F1 Score. Por outro lado, o Grupo 1
apresentou 0 menor desempenho, com 92,82% de acuracia e 92,74% de F1 Score, como
apresentado na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 - Resultado da classificacdo de emog¢des em excitacéo e valéncia para a base de dados SWELL.

SWELL (9 Escalas)
Excitacéo Valéncia
Grupo | Acuréacia | F1 Score | Grupo | Acuracia | F1 Score
1 92,82% | 92,74% 1 89,56% | 89,61%
94,39% | 94,30% 2 92,01% | 92,02%
94,49% | 94,39% 91,96% | 92,00%
95,29% | 95,20% 92,68% | 92,70%
95,68% | 95,60% 93,18% | 93,20%
6 95,47% | 95,38% 6 93,15% | 93,16%
Média | 94,69% | 94,60% | Média | 92,09% | 92,12%

g lwIN
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Quanto na dimensdo de valéncia, os resultados foram menores quanto comparado ao de
excitacdo. O Grupo 5 alcangou o0 melhor desempenho com uma acuracia de 93,18% e um F1

Score de 93,20%, enquanto o Grupo 1 novamente mostrou 0 menor desempenho, com acuracia
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de 89,56% e F1 Score de 89,61%. A média para valéncia foi de 92,09% de acuracia e 92,12%
de F1 Score.

A andlise dos resultados de classificacdo de estresse na base de dados WESAD para
cinco classes revela um bom desempenho, quando comparada as bases de dados AMIGOS e
DREAMER. Os Grupos 5 e 4 mostraram os melhores desempenhos, com o Grupo 5 alcangando
a maior acuracia de 93,96% e o maior F1 Score de 92,75%. Essa performance elevada indica
uma eficécia na classificacdo de estresse usando o modelo treinado. Em contraste, o Grupo 1
apresentou a menor acuracia e F1 Score, com 91,43% e 89,94%, respectivamente. A média de
acurécia entre todos os grupos foi de 92,87%, e a média do F1 Score foi de 91,50%, refletindo
um desempenho geral elevado do modelo na tarefa de classificacdo de estresse, como

apresentado pela Tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Resultado da classificacdo de emocdes em excitacdo e valéncia para a base de dados SWELL.

WESAD (4 Niveis)
Estresse
Grupo | Acurécia | F1 Score
1 91,43% | 89,94%
92,60% | 91,27%
92,83% | 91,33%
93,05% | 91,76%
93,96% | 92,75%
6 93,36% | 91,97%
Média | 92,87% | 91,50%

gl |lwiN

A diversidade de transformacdes incorporadas nas tarefas auxiliares do Grupo 5, como
adicdo de ruido, negacao e permutacdo, foi determinante para a contribuicdo observada nos
resultados. Essas transformacdes induzem o modelo a aprender a partir das variacdes nos dados,
promovendo uma generalizacdo aprimorada ao reconhecer as caracteristicas do sinal de
eletrocardiograma (ECG) associadas a diferentes tipos de emocdes. Os resultados obtidos pelo
Grupo 5 sugerem que a eficacia do aprendizado autossupervisionado em tarefas de classificagéo
de emoc0es pode ser atribuida a capacidade do modelo de generalizar a partir de representaces

mais robustas, desenvolvidas através dos desafios impostos pelas tarefas auxiliares.

5.2.2 Andlise da Variagio do NOmero de Filtros de Kernel no Treinamento

Autossupervisionado

Neste estudo, investigamos o impacto da variacdo do numero de filtros de kernel nos

blocos de convolugdo sobre o aprendizado do modelo, alterando assim sua capacidade de
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capturar caracteristicas dos sinais de ECG. Para isso, foram conduzidos trés experimentos com

diferentes configuragdes de filtros.

o Configuracdo de Filtros 1: 16, 32 e 64 filtros nos blocos 1, 2 e 3, respectivamente.
« Configuracao de Filtros 2: 32, 64 e 128 filtros nos blocos 1, 2 e 3, respectivamente.

o Configuracdo de Filtros 3: 64, 128 e 256 filtros nos blocos 1, 2 e 3, respectivamente.

Para cada experimento, realizamos um treinamento autossupervisionado utilizando o
melhor grupo de tarefas auxiliares identificado na secédo anterior, o0 Grupo 5. Em seguida, cada
modelo autossupervisionado foi utilizado para treinar a classificacido de emoc6es, reutilizando

0s pesos do modelo autossupervisionado, conforme mostrado na Figura 5.11.
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Figura 5.11 - Arquitetura implementada para o treinamento autossupervisionado e para classificacao de
emocdes.

A variacdo do numero de filtros de kernel revela como mudancas nos hiperparametros
da arquitetura podem impactar a capacidade do modelo em desenvolver representacdes de
dados generalizaveis e robustas. Esse comportamento é explorado mais a fundo ao se analisar

0 desempenho do modelo nas variagGes dos trés experimentos.

Os resultados obtidos desta investigacdo derivam de um conjunto diversificado de bases
de dados, incluindo AMIGOS, DREAMER, SWELL e WESAD, e sdo validados por meio de
validacdo cruzada de 10 folds. Essa abordagem permite uma compreenséo mais aprofundada
sobre como a escolha do numero de filtros de kernel para os blocos de convolucdo pode ser
crucial para melhorar a aprendizagem auto-supervisionada e sua aplicagdo na andlise de

emocoes.

Ao analisar os resultados para a base de dados AMIGQOS, observou-se que na atividade

de classificar emogdes contendo 9 classes, a configuracdo de filtros 1 obteve acuracia de
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62,60%. Este valor aumentou significativamente para 71,65%, com um F1 Score de 71,69%,
além do menor desvio padrdo (1,64% e 1,61%, respectivamente) quando utilizada a
configuracao de filtros 2. Contudo, ao utilizar a configuracéo de filtros 3, houve uma tendéncia
de diminuicdo da performance e aumento do desvio padrao, sugerindo que numeros maiores de
filtros ndo trazem beneficios adicionais e podem até prejudicar o desempenho do modelo, como
apresentado na Figura 5.12.

AMIGOS (9 Escalas)

[N RIN]

Acuracia F1 Score Acuracia F1 Score

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Arousal Valence

B Configuragdo de Filtros 1 B Configuragdo de Filtros 2 Configuragdo de Filtros 3

Figura 5.12 - Resultados para a classificacdo de emoc6es na base de dado AMIGOS para os grupos de
experimentos.

Os resultados para excitacao e valéncia na base de dados DREAMER para cinco classes
foram melhores quando comparados aos da AMIGOS. A analise dos resultados na classificacdo
de emocdes em excitacdo iniciou com a configuracédo de filtros 1, alcangando uma acuracia de
59,95% e um F1 Score de 58,68%. Este desempenho foi significativamente superado ao utilizar
a configuracdo de filtros 2, que impulsionou a acurécia para 77,06% e o F1 Score para 77,00%.
No entanto, ao utilizar a configuracdo de filtros 3, essa tendéncia foi revertida, reduzindo a
acuracia para 61,27% e o F1 Score para 58,08%, com um notavel aumento no desvio padréo.
Em termos de valéncia, os resultados foram semelhantes: partindo de 61,92% de acurécia e
57,02% de F1 Score para a configuracdo de filtros 1, houve uma melhora significativa para
73,15% e 72,11%, respectivamente, com a configuracédo de filtros 2. Ja para a configuracdo de
filtros 3, houve uma queda na acurécia para 60,91% e no F1 Score para 55,52%, acompanhada

por um aumento na varia¢do do desvio padrdo, conforme apresentado na Figura 5.13.
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DREAMER (5 Escalas)
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Figura 5.13 - Resultados para a classificacdo de emoc6es na base de dado DREAMER para os grupos de
experimentos.

Quanto ao desempenho do modelo aplicado a base de dados SWELL, foi possivel
observar uma evolucdo nas métricas, quando comparado ao desempenho das bases de dados
AMIGOS e DREAMER. Inicialmente, com a configuracdo de filtros 1, o modelo demonstrou
uma performance promissora, atingindo 77,32% de acuracia e 77,70% de F1 Score para a
classificacdo de excitacdo. Ao utilizar a configuracédo de filtros 2, houve um salto significativo
no desempenho, elevando a acuracia para 95,68% e o F1 Score para 95,60%, sugerindo que um
maior nimero de filtros de kernel permite uma captura mais eficiente das caracteristicas dos
dados. No entanto, ampliar ainda mais o numero de filtros, como na configuracéo de filtros 3,
resultou em uma queda acentuada no desempenho, com a acuracia e o F1 Score descendo para
64,20% e 67,96%, respectivamente, e um incremento notavel no desvio padrdo, indicativo de
sobreajuste do modelo. A configuracdo de filtros 2 se mostrou ideal, aumentando a acuracia
para 93,18% e o F1 Score para 93,20%, conforme apresentado na Figura 5.14.
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SWELL (9 Escalas)
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Figura 5.14 - Resultados para a classificacdo de emocdes na base de dado SWELL para os grupos de
experimentos.

Na base de dados WESAD, dedicada a classificacdo de estresse, o nimero de filtros de
kernel demonstrou ter um papel importante no desempenho do modelo. Iniciando com a
configuragdo de filtros 1, o modelo apresentou uma acuracia de 72,24% e um F1 Score de
68,61%. O aumento do numero de filtros, como na configuracéo de filtros 2, gerou uma melhora
significativa, elevando a acuracia para 93,96% e o F1 Score para 92,75%, indicando que essa
configuracdo de hiperparametros captura de maneira eficiente as caracteristicas do sinal para a
tarefa de classificagdo de emogdes. No entanto, ao utilizar a configuragéo de filtros 3, houve
um declinio na acuracia para 69,62% e no F1 Score para 59,44%, com um incremento no desvio
padrdo, sinalizando um possivel sobreajuste e uma perda de capacidade de generalizacdo,

conforme apresentado na Figura 5.15.

WESAD (4 Niveis)
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Figura 5.15 - Resultados para a classificacdo de emoc6es na base de dado WESAD para os grupos de
experimentos.
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Por meio da analise de desempenho de modelos nas bases de dados AMIGOS,
DREAMER, SWELL e WESAD, com foco na classificagdo de emocdes, foram identificadas
tendéncias que realcam a importancia do numero de filtros de kernel no aprendizado
autossupervisionado. Em todas as quatro bases de dados, observou-se que um tamanho
intermediério de filtros, especificamente o utilizado na configuracao de filtros 2, proporciona
um equilibrio ideal entre a generalizagdo dos dados e o desempenho do modelo. Esta
configuracdo resultou em melhorias significativas tanto na acuracia quanto no F1 Score em

comparagdo com a configuragéo de filtros 1.

Entretanto, configuragdes maiores, como as utilizadas na configuracdo de filtros 3,
frequentemente resultaram em uma diminuicdo do desempenho. Isso sugere que existe um
limite na configuracdo do namero de filtros, além do qual 0 aumento no namero de filtros ndo
apenas deixa de oferecer beneficios adicionais, mas também pode prejudicar a capacidade do
modelo de generalizar devido ao sobreajuste. Esses achados indicam que uma abordagem
cuidadosa na selecdo do numero de filtros de kernel é crucial para otimizar o aprendizado
autossupervisionado e a classificacdo de emocdes, garantindo que o modelo capture as

caracteristicas essenciais dos dados sem comprometer sua capacidade de generalizacéo.

5.2.3 Andlise da Variacdo da Quantidade dos Dados Rotulados utilizados para o
Reconhecimento de Emogdes

Neste cenario, avaliamos o efeito da quantidade de dados rotulados na classificacdo de
emoc0es, considerando trés proporcdes especificas: 5%, 25% e 50% de dados rotulados. Para
estabelecer uma comparacdo efetiva, inicialmente, um pré-treinamento autossupervisionado foi
implementado utilizando a Combinacdo 5 de tarefas auxiliares, conforme descrito na se¢édo
5.1.1.

Posteriormente, foram conduzidos treinamentos supervisionados com o objetivo de
comparar 0s resultados com o cenario autossupervisionado. A escolha desse método foi
motivada pelo desafio de classificacdo de emocdes, que é frequentemente limitado pela
disponibilidade de dados rotulados. Ao separar frac6es especificas de dados rotulados, buscou-
se entender a partir de qual proporcéo de dados rotulados os modelos que utilizam aprendizado
autossupervisionado superam os totalmente supervisionados. A Figura 5.16 apresenta a

estrutura do treinamento executado neste cenario.



67

Dados Rotulados

' Fragbes
um dataset por : .
treinamento - . 5%
' o 25%

AMIGOS DREAMER SWELL WESAD | . * 90%

Modelo com Pré-Treino Auto-Supervisionado

f=21 o -
] o S|||la fa) Sllla =} 3o 5
- = = = [=) o =1 - = [=} - = - =} c - H

Uy 2 s dsz—3 23— 28 23—~ 2E2—3 35 g RECOnhecwslento

o o o x = o 14 o ' » o o o [ 2 g £ de Emogbes
(&) (&) © (8] o [} (&) o o <

= =

Modelo Totalmente Supervisionado

o o "
Q o £|lla = Ellla o 5o 5
- = - = -~ =] - =) - = - = = :
= gl 23 8 2l dly =g 8 EN L N BN '—u% E Reconhecimento
c c o c < o c c = 3
o L4 =] 2 w ||| © x o 4 - <] 4 S (12 - & de Emogdes
(8} Q | |Q (&) © (&] o o= &

= = o

Pesos herdados do treinamento

T
1 auto-supervisionado

-: Camada treinada

Figura 5.16 - Estrutura do treinamento do modelo com pré-treinamento autossupervisionado e totalmente
supervisionado.

Nos experimentos realizados utilizando 0 modelo com pré-treino autossupervisionado,
observou-se que os resultados na classificacdo de emogdes foram influenciados tanto pela
quantidade de dados rotulados disponiveis quanto pela base de dados utilizada. Notou-se que,
com apenas 5% de dados rotulados, houve variagc6es significativas nos resultados de acuracia
entre as bases de dados WESAD e SWELL.

A andlise dos resultados da base de dados WESAD na classificacdo de emogdes revela
um aumento no desempenho conforme a proporc¢édo de dados rotulados cresce. Com apenas 5%
dos dados rotulados, o modelo alcancou uma acuréacia de 70,01%. Este valor aumentou
significativamente para 89,57% quando a propor¢éo de dados rotulados foi elevada para 25%.
Essa tendéncia de melhoria se manteve, com a acuracia chegando a 91,48% ao utilizar 50% dos

dados rotulados, conforme demonstrado na Figura 5.17.
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Figura 5.17- Resultados para a classificacdo de emocdes na base de dado WESAD com a variacdo da
quantidade de dados rotulados utilizados no treinamento.

Na base de dados SWELL, a analise de classificacdo de emocdes em um cenario de 9 classes
também revelou uma correlacdo positiva entre 0 aumento do volume de dados rotulados e a
melhoria das métricas de desempenho. Com apenas 5% dos dados rotulados, a acuracia do
modelo foi de 88,84%. Este valor aumentou para 93,64% com 25% dos dados rotulados e
atingiu 94,18% quando 50% dos dados foram utilizados. Além disso, a valéncia também
mostrou melhorias significativas; a acurécia subiu de 84,94% para 91,29% com 0 mesmo

incremento nos dados rotulados, como demonstrado na Figura 5.18.
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Figura 5.18 - Resultados para a classificacdo de emoc6es na base de dado SWELL com a variagéo da
quantidade de dados rotulados utilizados no treinamento.

Os resultados obtidos das bases de dados WESAD e SWELL mostram que o
aprendizado autossupervisionado oferece vantagens significativas, especialmente em cenarios

com dados rotulados limitados.
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Na base de dados WESAD, mesmo com apenas 5% dos dados rotulados, o modelo
autossupervisionado conseguiu atingir uma acuracia de 70,01%, que aumentou para 91,48%
com 50% dos dados rotulados. Este crescimento na acuracia demonstra a capacidade do modelo
autossupervisionado de aproveitar eficientemente os dados rotulados disponiveis, adaptando-se

e aprendendo de varia¢des nos dados para melhorar progressivamente seu desempenho.

Na base de dados SWELL, o desempenho também foi satisfatorio. Com 5% dos dados
rotulados, o modelo alcancou uma acurécia inicial de 88,84%, que aumentou para 94,18% com
o0 incremento para 50% dos dados rotulados. Esses resultados confirmam a eficacia do modelo
autossupervisionado em lidar com diferentes proporcdes de dados rotulados, destacando sua
capacidade de generalizacdo em um cenario de classificacdo mais complexo de 9 classes.

5.3 Comparacdo com outros trabalhos na literatura

Os resultados dos diversos trabalhos de reconhecimento de emocdes sdo comparados de
forma estruturada, agrupando-os conforme as bases de dados utilizadas: AMIGOS,
DREAMER, SWELL e WESAD. Essa abordagem facilita a analise comparativa ao destacar
como diferentes técnicas de reconhecimento de emocdes se desempenham quando aplicadas a
conjuntos de dados distintos, cada um com suas proprias caracteristicas e desafios. Tal
organizacao permite uma avaliagdo mais clara das metodologias em relacdo a sua eficacia e

aplicabilidade, considerando as especificidades de cada base de dados.

A Tabela 5.7 exibe as médias de acurécia na classificacdo de emocdes utilizando a base
de dados AMIGOS. O modelo proposto, que empregou a Combinacdo 5 de tarefas auxiliares,
alcancou uma acuréacia de 71,65% para Excitacdo e 63,79% para Valéncia. Esses resultados
foram inferiores aos apresentados pelos estudos de Sarkar e Etemad (2020) e Rodriguez et al.
(2022). A discrepancia nos resultados pode estar associada ao método de validagcdo empregado
no modelo proposto, que utilizou a técnica de validacdo cruzada leave-one-out. Esta técnica
garante que, em cada iteracdo do treinamento, os dados de um mesmo participante ndo sejam

utilizados simultaneamente para teste, evitando assim o vazamento de dados.

Tabela 5.7 - Comparacao entre os trabalhos da literatura e o nosso modelo para a base de dados

AMIGOS.
Abordagem _ Acurécia _ _ F1-Score _
Excitacdo Valéncia Excitacdo Valéncia
Rodriguez et al., 2022 88,00 % 83,00 % 87,00 % 83,00 %
Sarkar e Etemad, 2020 79,60 % 78,30 % 77,70 % 76,50 %
Modelo proposto 71,65 % 63,79 % 71,69 % 63,07 %
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A Tabela 5.8 mostra as médias de acuracia na classificagdo de emoc¢des com o uso da
base de dados DREAMER. O modelo desenvolvido atingiu uma acuracia de 77,06% para
Excitacdo e 73,15% para Valéncia, superando os resultados do estudo de Quispe et al., 2022,

gue empregou a mesma técnica de validagéo.

Tabela 5.8 - Comparacao entre os trabalhos da literatura e 0 nosso modelo para a base de dados

DREAMER.
Abordagem . :Acu racia _ ' ~F1-Score _
Excitacao Valéncia Excitacao Valéncia
Sarkar e Etemad, 2020 77,10 % 74,90 % 74,00 % 74,70 %
Modelo proposto 77,06 % 73,15 % 77,00 % 72,11 %
Quispe et al, 2022 71,27 % 70,24 % 70,86 % 68,49 %

A Tabela 5.9 apresenta as médias de acuracia na classificacdo de emocdes usando a base
de dados SWELL. O modelo desenvolvido alcangou uma acuracia de 95,68% para Excitacédo e
93,18% para Valéncia. Esses resultados sdo superiores aos reportados por Sarkar e Etemad
(2020), mas ndo alcancam os de Quispe et al. (2022). As variagdes nos resultados podem ser
atribuidas as diferentes tarefas auxiliares utilizadas e as especificidades da arquitetura dos

modelos implementados.

Tabela 5.9 - Comparacéo entre os trabalhos da literatura e o nosso modelo para a base de dados

SWELL.
Abordagem _ A~curécia _ _ F1-Score _
Excitacao Valéncia | Excitacdo Valéncia
Quispe et al, 2022 96,94 % 95,58 % 96,87 % 95,58 %
Modelo proposto 95,68 % 93,18 % 95,60 % 93,20 %
Sarkar e Etemad, 2020 92,60 % 93,80 % 93,00 % 94,30 %

A Tabela 5.10 apresenta as médias de acuracia na classificacdo de emocdes usando a
base de dados WESAD. O modelo desenvolvido alcancou uma acuracia de 93,96% para a
classificagdo de estresse, superior ao trabalho de Rabbani e Khan (2022), que utilizou uma

abordagem de aprendizado contrastivo.

Tabela 5.10 - Comparacgéo entre os trabalhos da literatura e 0 nosso modelo para a base de dados

WESAD.
Abordagem Acurécia F1-Score
Sarkar e Etemad, 2020 95,00 % 94,00 %
Modelo proposto 93,96 % 92,75 %
Rabbani, 2022 73,80 % -
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5.4 Considerac0es Finais

Como consideracgdes finais, alguns pontos centrais emergem dos cenérios explorados.
A secdo que aborda a analise do treinamento autossupervisionado com tarefas auxiliares
combinadas revelou que a combinacao entre diferentes tarefas pode desempenhar um papel
crucial na capacidade de generalizacdo do modelo de classificagdo de emogdes. O emprego
cuidadoso de tarefas auxiliares resultou em melhores resultados na aprendizagem de
caracteristicas, o que é essencial para a classificacdo de emocdes. Esta abordagem, que integra
tarefas de transformacdes, demonstrou ser especialmente eficiente em comparagdo com
métodos que utilizam tarefas de maneira isolada, apontando para a eficicia de estratégias de

treinamento mais abrangentes no dominio do reconhecimento de emogdes.

Além disso, a analise da variacdo de neurénios e da quantidade dos dados rotulados no
treinamento autossupervisionado ofereceu perspectivas fundamentais sobre a otimizacdo de
redes neurais. A variacao do tamanho dos filtros de kernel teve um impacto direto na qualidade
da representacdo aprendida, com um tamanho excessivo ou insuficiente de podendo levar a
overfitting ou underfitting. Da mesma forma, a analise da variacdo da quantidade dos dados
rotulados destacou como a quantidade de dados rotulados influencia a eficacia do treinamento
na etapa de reconhecimento de emogdes. A medida que a quantidade de dados rotulados
aumentou, houve uma melhoria correspondente no desempenho do modelo, especialmente

evidente quando a transi¢ao ocorreu de poucos dados rotulados para uma quantidade moderada.
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6. CONCLUSOES

Este trabalho abordou o desenvolvimento e a avaliacdo de modelos de aprendizado
autossupervisionado para o reconhecimento de emocdes utilizando sinais de eletrocardiograma,
analisando diversas combinagdes de tarefas auxiliares em quatro bases de dados distintas:
AMIGOS, DREAMER, SWELL e WESAD. A pesquisa focou na capacidade dessas
combinac6es de transformac6es de sinal em melhorar a generalizacdo do modelo para diferentes
tipos de emoc0es, utilizando uma abordagem que minimiza a dependéncia de grandes volumes

de dados rotulados.

Os experimentos demonstraram que as transformacdes de sinal, como adicao de ruido,
escalonamento, negacdo, inversdo horizontal, permutacdo e time-warping, aplicadas no
contexto do aprendizado autossupervisionado, foram eficazes em extrair caracteristicas dos
dados, facilitando a classificacdo de emocg6es. Por exemplo, na base de dados SWELL, o
modelo alcangou acurécias de até 95,68%, mostrando pouca perda de desempenho mesmo com
reducdes na quantidade de dados rotulados, especialmente na classificagdo em nove classes de

emocoes.

Os resultados foram menos consistentes na base de dados WESAD, onde o desempenho
variou mais significativamente entre os grupos, indicando desafios particulares em contextos
de estresse. No entanto, a abordagem auto-supervisionada provou ser superior aos métodos
tradicionalmente supervisionados, especialmente em cenarios com disponibilidade limitada de
dados rotulados. Nas bases de dados WESAD e SWELL, mesmo com apenas 25% dos dados

rotulados, o desempenho manteve-se competitivo.

Além disso, investigamos o impacto da variacdo do numero de filtros de kernel nos
blocos de convolucdo no aprendizado do modelo. Os experimentos realizados com trés
configuragdes revelaram que um numero intermediario de filtros, especificamente aquele
utilizado na Configuragdo de Filtros 2, ofereceu um equilibrio ideal, melhorando
significativamente tanto a acurécia quanto o F1 Score em comparagdo com a Configuracao de
Filtros 1. No entanto, configuracbes mais altas, como as da Configuracdo de Filtros 3,
frequentemente resultaram em uma diminuicdo do desempenho e em um aumento do desvio

padréo, indicativo de potencial sobreajuste.
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6.1 Contribuicdes

Além de contribuir com novas metodologias para o reconhecimento de emocdes, este
estudo também destaca a importancia de desenvolver técnicas de aprendizado que se adaptam
a restricdes de dados. Conclui-se que as técnicas de aprendizado autossupervisionado sdo ndo
apenas viaveis, mas também eficazes para a tarefa de reconhecimento de emocdes, oferecendo
uma abordagem flexivel e robusta que pode ser ajustada conforme as necessidades do cenario

de aplicacao.

Essa capacidade de adaptacéo e eficacia foi comprovada pelos resultados obtidos, o que
ndo s6 demonstra o potencial do modelo, mas também seu valor cientifico. A relevancia e o
impacto deste trabalho foram reconhecidos por meio de sua publicac¢do do artigo Applying Self-
Supervised Representation Learning for Emotion Recognition Using Physiological Signals
(SENSORS, v. 22, p. 9102-9126, 2022), destacando sua contribui¢cdo para a comunidade

académica.

Além disso, outro artigo estad em elaboracdo para a publicacdo dos resultados das analises
apresentadas neste trabalho. Este reconhecimento valida os esforcos e os resultados
apresentados, e encoraja 0 desenvolvimento continuo de pesquisas que abordam desafios

semelhantes na area de reconhecimento de emogdes.
6.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, explorou-se a eficacia do aprendizado autossupervisionado utilizando
varias combinacdes de transformacdes de sinal para reconhecer emocg6es a partir de sinais de
eletrocardiograma. Os experimentos indicaram a viabilidade do método proposto em diversas
bases de dados, tais como AMIGOS, DREAMER, SWELL e WESAD. Considerando esses

resultados, varios caminhos se abrem para pesquisas futuras.

Primeiramente, € essencial avaliar a implementagdo e o desempenho desses modelos em
ambientes online, particularmente em dispositivos moveis e sistemas em tempo real, onde a
classificacdo de emocdes pode ser aplicada para intervengdes imediatas em contextos de saude

mental ou monitoramento continuo do bem estar.

Além disso, a extensdo do método proposto para outros tipos de sinais fisiologicos,
como eletroencefalograma ou sinais de atividade eletrodérmica, pode facilitar o diagnostico de
condi¢des médicas ou aprimorar sistemas de interface cérebro-computador. Essa expansdo do

trabalho atual poderia também incluir a investigag&o de tarefas auxiliares especificas que sejam
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particularmente eficazes para cada tipo de sinal, como transformacbes que considerem as

caracteristicas Unicas de sinais eletroencefalograma em comparagdo com eletrocardiograma.

Uma area de grande interesse envolve a exploracdo de diferentes métodos de fusdo de
caracteristicas e de decisdo. A implementacdo de técnicas como ensembles de modelos ou a
introdugdo de novos métodos de extracdo de caracteristicas, como a aplicacdo de
transformadores, poderiam melhorar a discriminacdo entre diferentes tipos de emocdes,

especialmente em cenarios onde a quantidade de dados rotulados é limitada.

Por fim, considerando as variacgdes significativas de desempenho entre diferentes grupos
de dados, futuros trabalhos poderiam focar em métodos adaptativos que ajustem dinamicamente
as caracteristicas aprendidas ou as transformacdes aplicadas com base nas especificidades dos
dados em analise. Investigar tarefas auxiliares mais especificas, como normalizacdo adaptativa
ou geracdo de caracteristicas sintéticas que possam melhor refletir estados emocionais sutis,

também sdo caminhos promissores para trabalhos futuras.
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