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Resumo

O reconhecimento de atividade humanas (RAH) por meio de sensores embutidos
em dispositivos vestiveis como, por exemplo, smartphones tem permitido o desenvolvi-
mento de solucoes capazes de monitorar o comportamento humano. No entanto, tais
solugoes tém apresentado limitagoes em termos de eficiéncia no consumo dos recursos
computacionais e na generalizagao para diferentes configuragoes de aplicagao ou domi-
nio de dados. Essas limitacoes sao exploradas neste trabalho no processo de extracao
de caracteristicas, na qual as solugoes existentes utilizam uma abordagem manual para
extrair as caracteristicas dos dados de sensores. Para superar o problema, este traba-
lho apresenta uma abordagem automética de extracao de caracteristicas baseada na
representacao simbolica de séries temporais — representacao definida por conjuntos de
simbolos discretos (palavras). Nesse contexto, este trabalho apresenta uma extensao
do método de representacao simbolica Bag-Of-SFA-Symbols (BOSS) para lidar com
o processamento de multiplas séries temporais, reduzir a dimensionalidade dos dados
e gerar modelos de classificagao compactos e eficiéntes. O método proposto, denomi-
nado Multivariate Bag-Of-SFA-Symbols (MBOSS), é avaliado para a classificagao de
atividades fisicas a partir de dados de sensores inerciais. Experimentos sao condu-
zidos em trés bases de dados piiblicas e para diferentes configuragoes experimentais.
Além disso, avalia-se a eficiéncia do método em aspectos como tempo de computagao
e espaco de dados. Os resultados, em geral, demostram uma eficacia de classifica-
¢ao equivalente as solucgoes baseadas na abordagem comun de extracao manual de
caracteristicas, destacando os resultados obtidos na base de dados com nove classes de
atividades (UniMib SHAR), onde o MBOSS obteve uma acuracia de 99% e 87% para
o modelo personalizado e generalizado, respectivamente. Os resultados de eficiéncia do
MBOSS demostram o baixo custo computacional da solugao e mostram a viabilidade

de aplicacao em smartphones.

Palavras-chave: reconhecimento de atividades humanas, representacdo simbdlica,

sensores inerciais, smartphone.
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Abstract

Human activity recognition (RAH) through sensors embedded in wearable devices
such as smartphones has allowed the development of solutions capable of monitoring
human behavior. However, such solutions have presented limitations in terms of effi-
ciency in the consumption of computational resources and generalization for different
application or data domain configurations. These limitations are explored in this work
in the feature extraction process, in which existing solutions use a manual approach
to extract the characteristics of the sensor data. To overcome the problem, this work
presents an automatic approach to feature extraction based on the symbolic repre-
sentation of time series — representation defined by sets of discrete symbols (words).
In this context, this work presents an extension of the symbolic representation of the
Bag-Of-SFA-Symbols (BOSS) method to handle the processing of multiple time series,
reduce data dimensionality and generate compact and efficient classification models.
The proposed method, called Multivariate Bag-Of-SFA-Symbols (MBOSS), is evalua-
ted for the classification of physical activities from data of inertial sensors. Experiments
are conducted in three public databases and for different experimental configurations.
In addition, the efficiency of the method is evaluated in aspects such as computing time
and data space. The results, in general, show an efficiency of classification equivalent
to the solutions based on the traditional approach of manual extraction, highlighting
the results obtained in the database with nine classes of activities (UniMib SHAR),
where MBOSS obtained an accuracy of 99% and 87% for the custom and generalized
template, respectively. The efficiency results of MBOSS demonstrate the low compu-

tational cost of the solution and show the feasibility of application in smartphones.

Keywords: human activity recognition, symbolic representation, inertial sensors,

smartphone.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, a comunidade cientifica tem buscado aprofundar os conheci-
mentos sobre como os humanos agem, tomam decisoes e interagem com outros indi-
viduos (Cook & Krishnan, 2015). Dentre as areas de pequisa, o reconhecimento de
atividades humanas (RAH) tem avancado no desenvolvimento de sistemas capazes de
identificar padroes de comportamento humano a partir de dados de sensores. Esses
padroes, relacionados a atividades ou habitos, possibilitam que aplicagoes inovadoras
surjam para atender as necessidades dos usuarios, dar suporte a tomada de decisao e
expandir os conhecimentos da érea.

Em especial, a tarefa de reconhecer atividades tem se destacado em aplicagoes
nas areas da saude, seguranca e industria. Na satde, reconhecer atividades permite
monitorar o desempenho funcional e as condigoes de satide de individuos, detectar com-
portamentos anormais (e.g., quedas em idosos) e héabitos irregulares (e.g., sedentarismo
e tabagismo) (Mubashir et al., 2013; Sazonov et al., 2011). Na seguranga, mecanismos
de autenticacao continua em smartphones podem ser desenvolvidos utilizando as infor-
magoes das atividades reconhecidas (Ehatisham-ul Haq et al., 2017). E na indtstria,
as atividades dos trabalhadores podem ser monitoradas para extrair informacgoes de
produtividades e avaliar o progresso em, por exemplo, construgoes civis (Akhavian &
Behzadan, 2016; Maekawa et al., 2016).

Motivado pelas oportunas aplicacoes, este trabalho investiga o desenvolvimento
de sistemas RAH utilizando smartphones. Os smartphones sao ferramentas cada vez
mais oportunas, flexiveis e prontamente disponiveis para monitorar automaticamente
as atividades do dia a dia dos usuérios. Comercializados em massa, os smartphones
facilitam que cada vez mais pessoas tenham acesso & tecnologia desenvolvida neste
trabalho. Além disso, esses dispositivos portéateis podem monitorar continuamente os

usuarios, sem impor nenhum inconveniente.
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1.1 Problema

Na literatura, o desenvolvimento de sistemas RAH ainda apresenta varias ques-
toes em aberto (Shoaib et al., 2015). Uma questdao ¢ o monitoramento invasivo e
continuo de atividades, na qual a utilizagao de dispositivos moéveis tem apresentado
vantagens em relagao ao uso de video cameras. Existem, também, as dificuldades de
execucao em tempo real desses sistemas, limitacoes de processamento e bateria em
dispositivos moveis, e como lidar com a extragao de conhecimento a partir de dados
de sensores com miiltiplos sinais de informacgao. Nesse contexto, este trabalho ex-
plora a viabilidade de usar smartphones para realizar o reconhecimento automatico de
atividades, abordando também as limitagdes atuais dos sistemas RAH.

O desenvolvimento de sistemas RAH em smartphones introduz novos desafios
relacionados & implementacao de um sistema de reconhecimento de padroes em um
dispositivo de uso diario. O primeiro trata-se de escolher quais dos sensores serao utili-
zados para obter informagoes das atividades. Para isto, este trabalho propoe reconhecer
atividades fisicas a partir dos dados coletados dos sensores inerciais, em particular, do
acelerometro. Esses sensores sao pequenos, confiaveis, e de baixo consumo de energia.
Além disso, devido a popularizagao da tecnologia MEMS (do Inglés, Microelectro-
mechanical Systems), esses sensores sao frequentemente encontrados nos smartphones
comercializados nos dias atuais.

O segundo desafio trata-se da forma que o sistema processaré as informagoes dos
sensores e determinara a atividade fisica que se esta praticando. Neste caso, a solucao
deve ser capaz de processar as informacoes atendendo as limitagoes de recursos dos
dispositivos, como processamento e memoria. Para isto, este trabalho propoe a imple-
mentacao de algoritmos supervisionados de aprendizagem de maquina para a tarefa e
de métodos de extracao de conhecimentos eficientes e vidveis para o processamento em

dispositivos portateis.

1.2 Abordagem

Em geral, o desenvolvimento de um sistema RAH baseado em dados de sensores
¢é divido em cinco etapas: sensoriamento, pré-processamento, segmentacao, extragao
de caracteristicas e classificacao (Bulling et al., 2014). Na primeira etapa, os sensores
selecionados sao iniciados e amostras sao obtidas e armazenadas em memoria conti-
nuamente ao longo do tempo. Na segunda etapa, os dados coletados sao organizados,
limpos e filtrados se necessério. Na terceira etapa, os dados sao formatados e divididos

em segmentos de tamanho fixo. Na quarta etapa, os segmentos sao submetidos aos
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métodos de extragao de caracteristicas. Por ultimo, na quinta etapa, os dados obtidos
da etapa anterior sao utilizados para inferir a atividade ou para auxiliar na criacao de
um modelo de classificacao.

Com base nessas cinco etapas, muitos trabalhos na literatura sao propostos para
reconhecer atividades fisicas a partir dos dados do acelerémetro. Uma revisao da litera-
tura é apresentada no Capitulo 3. Em sintese, grande parte dos trabalhos implementa
uma abordagem manual de extracao de caracteristicas discriminativas dos sinais dos
sensores. Isto é, um especialista determina quais caracteristicas serao utilizadas a par-
tir de conhecimento prévio do problema ou de conhecimento adquirido explorando os
dados. As caracteristicas selecionadas, em geral, sao obtidas a partir de dois dominios
de andlise: dominio do tempo (e.g., média, desvio padrao e varianga) e dominio da
frequéncia (e.g., frequéncia média, energia espectral e entropia espectral) (Sousa et al.,
2017).

Outra abordagem, recentemente, encontrada na literatura é a utilizagao de al-
goritmos de aprendizagem de maquina profunda, ou também, conhecidos como rede
neurais profundas (Pl6tz & Guan, 2018). Nesses algoritmos, o especialista nao necessita
selecionar as caracteristicas manualmente e a rede neural profunda é encarregado de
aprender automaticamente quais caracteristicas devem ser extraidas. Essa abordagem
torna o projeto de sistemas RAH automatizado e reduz os erros que podem ocorrer
com o especialista.

Apesar da bons resultados obtidos nas abordagens apresentadas anteriormente,
este trabalho explora lacunas deixas por trabalhos anteriores. A primeira consiste em
viabilizar a extragao de caracteristicas no dominio discreto. Nesse dominio, os dados sao
discretizados e reduzidos a manipulacao de um conjunto limitado de simbolos discretos,
o que possibiliza uma eficiéncia no uso dos recursos de processamento e memoria (Figo
et al., 2010).

Por ultimo, este trabalho explora a abordagem de extrair caracteristicas automa-
ticamente, com o minimo de interacao do especialista. Neste caso, técnicas de proces-
samento de texto, como Bag-Of-Words, sao utilizadas em contrapartidas as solugoes
com redes neurais profundas. As redes neurais nao sao utilizados, devido a que esses
algoritmos requerem a introducao de multiplas camadas ocultas e neurénios para gerar
modelos de classificacao, o que aumenta a complexidade da solugao e exige recursos
como GPUs (do Inglés, Graphics Processing Unit). Embora nao seja um problema para
plataformas de alto desempenho, essa pratica torna os algoritmos de aprendizagem pro-

funda desfavoraveis para dispositivos com recursos limitados como smartphones (Ravi

et al., 2016).
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1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método capaz de reconhecer ativi-
dades humanas baseado na representacao simboélica dos dados extraidos de sensores
inercias embutidos nos smartphones. O método deve ser projetado para manipular
quantidade massiva de dados a baixo custo computacional, extrair caracteristicas de
forma automatica e gera uma representacao compacta dos dados de multiplas séries
temporais para classificagao de padroes de atividades.

Para alcancar esse objetivo, os seguintes objetivos especificos devem ser atingidos:

e Definir e implementar o método de transformacao simbolica e extracao automa-
tica de caracteristicas na perspectiva do dominio discreto tendo como dados de

entrada uma série temporal;

e Definir, estender e implementar a estratégia de estruturacao e representacao dos
dados baseada na construgao de histogramas a partir de conjuntos de palavras (do
Inglés, Bag-Of-Words). Esses histogramas sao adaptados para processar séries
temporais de multiplas variaveis de entrada e utilizados para gerar modelos de

classificacao;

e Definir e implementar a estratégia de representacao dos dados no modelo espago
vetorial para obter modelos de classificagao compactos e eficientes para imple-

mentacao em dispositivos moveis;

1.4 Abordagem Proposta

Esta pesquisa propoe uma solu¢ao RAH de baixo custo capaz de extrair caracteris-
ticas relevantes dos dados de atividades de forma automatica. O método desenvolvido
é capaz de processar grandes quantidades de dados em dispositivos moveis com pou-
cos recursos computacionais e gerar modelos de classificacao generalizados para RAH.
Além disso, o método introduz as mais recentes técnicas de representacao simbolica
utilizados na area de classificagao de séries temporais.

As principais vantagens das técnicas de representacao simbolica sao o processa-
mento de baixo custo e a capacidade de reducao da dimensionalidade e numerosidade
dos dados (Bagnall et al.; 2016). Na representagao simbolica, uma série temporal é
representada por uma cadeia de simbolos ou palavras. Cada palavra representa as
propriedades estruturais da série temporal e podem ser utilizadas como caracteristicas

para a tarefa de classificacao. Na literatura, poucos trabalhos utilizam a representagao
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simbolica no problema RAH (Figo et al., 2010; Siirtola et al., 2011; Terzi et al., 2017).
Dentre os trabalhos analisados, dois aspectos importantes sao destacados: os trabalhos
aplicam o método Symbolic Aggregate approXimation (SAX) na transformacgao simbo-
lica e nenhum dos trabalhos utiliza a abordagem proposta por este trabalho no que diz
respeito a etapa de extragao automatica de caracteristicas.

Nesse sentido, esta pesquisa apresenta o método Multivariate Bag-Of-SFA-
Symbols (MBOSS) capaz de extrair caracteristicas de forma automéatica com o mi-
nimo de intervencao do especialista e utilizé-las para gerar classificadores de atividades

humanas. Para isto, trés técnicas sao utilizadas:

e Representacao simbolica de séries temporais: os dados dos sensores sao subme-
tidos & reducao de ruido e dimensionalidade por meio de uma transformagao de
valores numéricos para palavras. Essa transformacao é aplicada utilizando o mé-
todo Symbolic Fourier Approximation (SFA) (Schifer & Hogqvist, 2012). Ao
contrario do método SAX utilizado em trabalhos da literatura, o SFA se apre-
senta como um novo método para a drea de RAH. A Secao 4.3 apresenta detalhes

desse método;

e Construcao da distribuicao de frequéncia das palavras por meio de histogramas:
os dados obtidos da representacao simbodlica sao utilizados para construir uma
representacao baseada na contagem das repeticoes das palavras. Esse processo
é igual ao proposto pelo método Bag-Of-SFA-Symbols (BOSS) (Schéfer, 2016),

que é uma extensao do método SFA para classificacao de séries temporais.

e Fusao de histogramas: os dados obtidos pelos sensores inerciais sao representados
em trés sinais de entrada (eixos x, y e z), portanto, os histogramas obtidos para
cada sinal de entrada sao processados para compor uma tnica representagao de
dados. Esse procedimento é feito a nivel de caracteristica e por meio de uma
concatenacao de histogramas. Consideramos esta técnica com uma extensao do

BOSS para lidar com séries temporais de multiplas variaveis;

e Método de classificagao baseado no modelo term frequency-inverse document fre-
quency (TF-IDF): modelos de classificagdo compactos e eficientes sdo gerados
para RAH utilizando as tradicionais técnicas da area de recuperagao de informa-

gao. A Segao 4.5 apresenta mais detalhes desse modelo;

Para a avaliacao da abordagem proposta sao utilizadas trés bases de dados de ativi-
dades: WISDM (Kwapisz et al., 2011), UCI HAR (Anguita et al., 2013b) e UniMib

SHAR (Micucci et al., 2017). Essas bases sao frequentemente aplicadas na avaliagao
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de trabalhos RAH da literatura. Cada base de dados impoe diferentes configuracoes e
atributos que ajudam a evidenciar com maior profundidade o desempenho do método.
Também é realizado um comparativo entre o método proposto e classificadores basea-
dos na extracao manual de caracteristicas. Por fim, os classificadores sao submetidos
a duas estratégias de avaliagao: modelo personalizado, onde se verifica o desempenho
de modelos de RAH construidos a partir dos dados de um tnico usuario; e modelo
generalizado, onde se verifica o desempenho de modelos de RAH construidos a partir
de um conjunto de usuérios.

Para avaliar a eficiéncia do método proposto, experimentos sao conduzidos para
avaliar os tempos de computagao para extrair as caracteristicas dos dados, treinar os
modelos de classificacao e testar os modelos. Além disso, expermentos sao realizados
para verificar o consumo de recursos de mémoria, na qual se comparou o tamanho de

espago de dados antes a apos a representagao simbolica.

1.5 Contribuicoes
As contribuigoes deste trabalho sao:

e Introducao de uma nova solugao para RAH baseada na estratégia de representar
os dados numéricos em conjunto de palavras. A solugao apresenta vantagens re-
lacionadas a reducao de dimensionalidade e numerosidade dos dados, extragao de
caracteristicas automaticas e uso de algoritmos de baixo custo computacional que
manipulam uma grande quantidade de dados. Além disso, a solu¢ao demostra
um desempenho equivalente de generalizagao em comparacao a tradicional abor-
dagem de extrair e selecionar manualmente as caracteristicas para gerar modelos

de RAH;

e Uma extensao dos métodos de representacao simbolica, denominado de MBOSS,
¢é apresentada para viabilizar o processamento de séries temporais de miltiplas
variaveis. Essa extensao é avaliada para o problema de RAH, entretanto, ela pode
ser generalizada para outras éreas que necessitam processar dados de miltiplas

fontes de dados;

e Com a implementac¢ao do método de transformacao simbolica SFA, novos conhe-
cimentos e resultados sao introduzidos a area de RAH, visto que no processo de
revisao da literatura somente encontramos trabalhos relacionados com a imple-

mentacao do método SAX;
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As contribuigoes deste trabalho foram publicadas em formato de artigo no XXIV
Simposio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web (WEBMEDIA 2018), sob o titulo

de "Human Activity Recognition on Smartphone using Symbolic Data Representation".

1.6 Organizaciao do Texto
O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 aborda os conceitos teéricos sobre os fundamentos que norteiam o
desenvolvimento de sistemas RAH. Entre os conceitos apresentados estao os tipos
de atividades que podem ser reconhecida por esses sistemas, os dispositivos e
sensores utilizados para a tarefa e metodologia tipica aplicada ao processamento
dos dados.

e Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados. Neste capitulo as diferentes abor-
dagens de extragao de caracteristicas e métodos de classificagao sao citadas. Os
trabalhos sao categorizados em dois grupos: extragao manual de caracteristicas
(do Inglés, Handcraft Features) e extracao automatica de caracteristicas (do In-
glés, Non-Handcrafted Features). Ao final, um resumo dos desempenhos obtidos
por esses métodos é apresentado para diferentes estratégias de avaliagao e base
de dados.

e Capitulo 4 apresenta os métodos de representacao simbolica e classificacao de
séries temporais utilizados com base para o desenvolvimento deste trabalho. Os
métodos de representacao simbélica apresentados sao: Symbolic Fourier Appro-
xzimation (SFA), Bag-of-SFA-Symbols (BOSS) e Bag-Of-SFA-Symbols in Vector
Space (BOSS VS).

e Capitulo 5 apresenta uma discussao sobre como a fusao de dados de sensores
pode ser aplicada para adaptar os métodos de representacao simbolica para lidar
com séries temporais multivariadas. Em seguida, o método Multivariate Bag-
Of-SFA-Symbols (MBOSS) é apresentado e detalhado sua implementagao para
RAH. Por dltimo, o capitulo encerra apresentando uma discussao das vantagens

e desvantagens do método proposto.

e Capitulo 6 apresenta o protocolo experimental proposto para avaliar o desem-
penho do MBOSS para o problema de classificacao de atividades humanas. O
protocolo divide os experimentos em duas partes: A primeira parte, os experi-

mentos sao projetados para avaliar a eficacia de classificacao para diferente bases



1. INTRODUGCAO 8

de dados de atividades e configuracoes experimentais. A segunda parte, os expe-
rimentos sao projetados para avaliar a eficiéncia do método em termos de tempo
de computacao e espaco de dados. O capitulo encerra apresentado os resultados

e as analises para cada uma das partes do protocolo.

e Capitulo 7 apresenta as conclusoes obtidas neste trabalho, incluindo uma sintese

dos resultados, contribuicoes e trabalhos futuros sugeridos.



Capitulo 2

Reconhecimento de Atividades

Humanas

Este capitulo descreve os principais conceitos relacionados ao desenvolvimento
de sistemas de Reconhecimento de Atividades Humanas (RAH) baseado em sensores
inerciais. Os conceitos ajudam a compreender os tipos de atividades que sao reco-
nhecidas nesta pesquisa, as tecnologias de sensoriamento e a metodologia comum no

desenvolvimento de sistemas RAH.

2.1 Atividades Humanas

Atividades humanas podem ser definidas como sendo um conjunto de agoes exe-
cutadas pelo usuério em um determinado ambiente (e.g. caminhar, sentar, ficar em
pé, cozinhar e escovar os dentes) (Cook & Krishnan, 2015). Computacionalmente, as
atividades sao definidas como sendo um conjunto de padroes reconhecidos por meio da
analise de dados de sensores disponiveis no ambiente ou fixados ao usuério. Assim, os
padroes identificados sao traduzidos como atividades. Formalmente, essas atividades
sao definidas como uma sequéncia de eventos, F = {ey,es,...,¢€;,...,€e,}, capturados
ao longo do tempo. Cada evento e; possui a forma e; = (¢,s,m), onde t representa o
tempo, s o sensor e m a mensagem do sensor.

Na literatura, as atividades humanas podem ser categorizadas em simples e com-
plexas (Shoaib et al., 2016). As atividades simples sao definidas a partir da anéalise de
dados de um ou mais sensores em um curto periodo de tempo como, por exemplo, ca-
minhar, correr e sentar. Atividades complexas sao definidas a partir de uma sequéncia
de atividades simples que sao executadas durante um longo periodo de tempo como,

por exemplo, cozinhar, trabalhar e fazer compras.

9
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O presente trabalho investiga as atividades simples relacionadas ao movimento do
corpo humano (atividades fisicas) que sao executadas diariamente pelos usuarios como,
por exemplo, andar, correr, subir e descer escadas, deitar, entre outras. Esse grupo
de atividades é frequentemente estudado por sistemas de RAH baseado em sensores
inerciais (Lara & Labrador, 2013).

2.2 Sensores

Na literatura dois tipos de sensores sao aplicados para RAH: sensores de ambi-
ente e sensores vestiveis (Lara & Labrador, 2013). Os sensores de ambiente sdo aqueles
instalados em um ponto fixo do ambiente ou em objetos. Exemplos de sensores desse
tipo incluem cameras, microfones, sensores de presenca, sensores de proximidade, sen-
sores em objetos como portas, janelas, aparelhos domésticos, chuveiros e torneiras. Por
outro lado, os sensores vestiveis sao aqueles instalados préximos ao corpo do indivi-
duo, inseridos em acessorios ou em dispositivos moéveis. Exemplos de sensores dessa
categoria incluem sensores inerciais (acelerometros e giroscopios), sensores atmosféri-
cos, fisiolégicos e de localizagao. A Figura 2.1 ilustra um exemplo pratico de como sao

utilizados os dois tipos de sensores em um ambiente fisico.

Sensores Vestiveis
Relégio com GPS
Sensores Inerciais
Jaqueta com Sensores Vitais
Peddmetro

. Smartphone

Sensores de Ambiente

6. Sensor de Presenca

7. Sensor de Proximidade
8. Sensor de Luminosidade
9. Sensor de Porta Aberta
10.Video Camera

SRR

Figura 2.1. Exemplos de sensores de ambiente e sensores vestiveis para o pro-
blema RAH. Fonte: Adaptada de Ortiz (2015).

Dentre os dois tipos de sensores, os sensores vestiveis tém apresentado uma opcao
abrangente no desenvolvimento de solugoes de RAH (Ortiz, 2015). Esses sensores po-
dem ser utilizados para explorar informacgoes relacionadas & movimentagao do usuario
(e.g., velocidade e aceleragao), variaveis de ambiente (e.g., temperatura, umidade e
pressao atmosférica) e sinais fisiologicos (e.g. batimento cardiaco e pressao sanguinea).

Além disso, esses sensores podem ser fixados em diferentes partes do corpo como a
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cintura, pulso, peito, pernas e cabega, ou em acessorios como roupas, 6culos, capace-
tes, calgados, relogios e smartphones (Sztyler & Stuckenschmidt, 2016; Lin et al., 2016;
Weiss et al., 2016a,b).

2.3  Smartphones

Diferentes tipos de sensores podem ser encontrados nos smartphones recentes. A
Tabela 2.1 apresenta uma classificacao desses sensores de acordo com seus respectivos
propositos (Lane et al., 2010). Por exemplo, os sensores inerciais sdo utilizados para
capturar os movimentos dos usuarios. Os sensores acusticos medem a vibracao dos
sinais sonoros permitindo o reconhecimento de vozes e identificagao de ruidos no ambi-
ente. Os sensores magnéticos podem ser utilizados para medir a intensidade, diregao e
sentido do campo magnético terrestre. Os sensores de localizacao podem ser utilizados
para informar a posigao geografica do usuério.

Dentre esses tipos, os sensores inerciais se destacam por serem pequenos, baratos
e confiaveis. Devido aos avangos da tecnologia MEMS (MicroElectroMechanical Sys-
tems), esses sensores podem ser encontrados em diversas aplicagoes como, por exemplo,

em smartphones, carros com sistemas de air-bags e sistemas de navegacao em avioes
(Tian & Chen, 2016).

Tabela 2.1. Tipos de sensores presentes em smartphones.

Tipos ‘ Exemplos de sensores
inerciais acelerémetro e giroscopio
magnéticos magnetometro
acusticos microfone
6ticos infravermelho

atmosféricos temperatura, umidade e pressao

ambiente luz e proximidade
localizacao GPS
video e imagem cameras
radio GSN, WiFi e Bluetooth

fisiologicos frequéncia cardiaca
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2.4 Sensores Inerciais para RAH

Nos smartphones os sensores inerciais capturam os movimentos do dispositivo
em um sistema de coordenadas espaciais como exemplificado na Figura 2.2. Para o
acelerometro, os dados capturados sao representados em trés coordenadas, ou também
chamadas de direcoes x, y e z. Igualmente para o giroscopio, na qual a coordenada
roll mede a rotagao do dispositivo nas dire¢oes norte e sul (frente-atras), a coordenada
pitch mede a rotacao do dispositivo para leste e oeste (esquerda-direita) e, por fim, a

coordenada yaw mede a rotacao para cima e para baixo.

Figura 2.2. Sensores inerciais inseridos nos smartphones. Fonte: Tian & Chen
(2016).

Uma vez que o usudrio esta carregando o smartphone consigo, os movimentos
realizados pelo individuo sao transferidos ao dispositivo que consequentemente sao cap-
turados pelos sensores inerciais. Os movimentos do usuério tém tendéncia de repeticao
em pequenos periodos de tempos, logo, os dados coletados auxiliam na identificagao
de padrdes nas diferentes atividades. A Figura 2.3 exemplifica os dados coletados do
acelerometro para seis diferentes atividades. Os dados foram obtidos de um usuario
utilizando um smartphone no bolso frontal da calga (Anguita et al., 2013b).

De acordo com a figura, as atividades Ficar em pé (A) e Caminhar (D) apresen-
tam diferencas nos padroes de aceleracao, na qual é clara a diferenca de movimento
de uma atividade considerada estacionaria e uma atividade dinamica. Por outro lado,
determinar uma diferenca entre padroes similares de movimento ¢ um desafio. No
caso das atividades Subir escadas (E) e Descer escadas (F), duas atividades dinami-
cas, os padroes nao apresenta uma diferenca tao clara visualmente. Logo, processos

computacionais podem ser aplicados para determinar essa diferenca.
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Figura 2.3. Formacao de padroes nos sinais do acelerémetro para diferentes
atividades: (A) Ficar em pé, (B) Sentar, (C) Deitar, (D) Caminhar, (E) Subir
escadas, (F) Descer Escadas. Base de dados: UCI HAR (Anguita et al., 2013b).
Fonte: Elaborado pelo proprio autor.

A implementacao de sistemas computacionais para reconhecer e distinguir ati-
vidades humanas é conteudo deste trabalho. Com os conceitos base esclarecidos, em
sequencia é apresentado a metodologia comum aplicado no desenvolvimento de sistemas
para RAH.

2.5 Metodologia para RAH

A metodologia aplicada para reconhecer as atividades humanas baseada em sen-
sores é similar a um processo de reconhecimento de padrdes de proposito geral (Ortiz,
2015). O processo abrange etapas que vao desde a tarefa de sensoriamento até a etapa
de classificacao das atividades. Entretanto, algumas etapas podem sofrer variagoes
dependendo da aplicacao de interesse e dos sensores utilizados. Além disso, para al-
goritmos de classificagao supervisionados, a metodologia pode ser executada de dois

modos: de treino (construgao do modelo) e de classificagao.
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A Figura 2.4 apresenta esquematicamente a metodologia aplicada neste trabalho
para RAH, chamada na literatura como ARC (do inglés, Activity Recognition Chain)
(Bulling et al., 2014).

. Extragao de L
Sensoriamento Pré-Processamento Segmentacéao Caracteristicas Classificacao

Figura 2.4. Etapas comuns para o desenvolvimento de um sistema RAH baseado
em sensores. Fonte: Adaptada de Bulling et al. (2014).

A metodologia é composta pelas seguintes etapas que serao descritas a seguir.

Sensoriamento: esta etapa inicial seleciona e configura os sensores para coleta
dos dados. Os sensores sao escolhidos de acordo com o tipo de atividade que se de-
seja identificar. Os dados coletados consistem em séries temporais armazenadas em
memoria. Uma vez que alguns sensores fornecem muiltiplas variaveis de dados (e.g.,
acelerometro tri-axial), as séries temporais sdo coletadas e armazenadas individual-
mente.

Pré-processamento: esta etapa é responsavel pela adequagao dos dados em
formatos especificos com o proposito de preparar os dados para serem manipulados nas
demais etapas de processamento. Exemplos de técnicas que podem ser utilizadas nessa
etapa sao: calibracao de sensores, conversao de unidades, normalizacao e limpeza de
dados corrompidos causados por possiveis falhas de hardware. Nos casos que envolvem
o uso de varios sensores, a sincronizacao desses dados também é considerada.

Segmentacgao: esta etapa é responsavel por separar a série temporal em segmen-
tos de tamanhos especificos. A intencao é que cada segmento contenha informacgoes
sobre uma determinada atividade. Nessa fase, os segmentos podem ser filtrados com o
proposito de eliminar possiveis segmentos sem informacoes de atividades.

Extracao de caracteristicas: esta etapa ¢é responsavel pela transformagao dos
dados brutos e segmentados em uma representacao de alto nivel com as caracteristicas
relevantes para o problema. Encontrar uma representacao 6tima é importante para
assegurar a capacidade de generalizacao dos sistemas de RAH. A representacao pode
ser obtida de forma manual com base em um conhecimento prévio sobre os dados
ou de forma automética com auxilio algoritmos computacionais. Os procedimentos
realiados para obter essas representacoes sao os objetos de estudo desta pesquisa e sao

apresentados com mais detalhes nas préximas segoes.
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Classificagao: esta etapa corresponde as tarefas de treino e classificacao dos
modelos de classificacao de atividades. Na primeira, uma base de dados de atividades
é utilizada para treinar e avaliar modelos de classificacao. Esses modelos sao gerados
a partir da aplicagao de algoritmos de classificagao de aprendizagem de maquina. Na
segunda tarefa, com o modelo treinado, a classificacao de novas instancias pode ser
executada.

A seguir esta segao apresenta os principais conceitos e técnicas utilizadas para

cada uma das etapas da metodologia ARC.

2.5.1 Sensoriamento e Pré-processamento

Para desenvolver um sistema RAH, as primeiras tarefas a serem realizadas estao
relacionadas as defini¢oes de quais atividades se desejam reconhecer e quais sensores
serao utilizados. Como apresentado anteriormente, atividades de movimentos podem
ser reconhecidas a partir dos dados do acelerometro. Entretanto, na literatura os
trabalhos existentes nao se restringem a utilizacao de um tnico sensor, mas exploram
a combinagao com outros como o microfone (Lu et al., 2009), giroscopio (Shoaib et al.,

2014) ou GPS (Mousavi et al., 2017).

- -
accy

X My +

Acelerdmetro _ #CC7 | W Colegdo de dados

Coleta de dados

00:00:000 | 0.682 | 10.832 | -2.038 ANDANDO 1

00:00:050 6.853 7.443 -0.598 ANDANDO 1
00:00:100 0.934 5.636 -0.597 ANDANDO 1

Figura 2.5. Formato dos dados coletados do acelerébmetro. Fonte: Elaborado
pelo préprio autor.

Uma vez definidos os sensores, a proxima tarefa consiste da coleta de dados e pré-
processamento. Os dados sao organizados e armazenados cronologicamente em forma
de séries temporais em memoria. Além dos dados dos sensores, informacgoes extras sao

coletadas como instante de tempo, identificacao do usuario e o rotulo da atividade. A
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Figura 2.5 exemplifica a coleta de dados, na qual uma estrutura em formato de tabela é
utilizada para representagao. Sao coletados os dados do acelerémetro para cada diregao
(accy, acey , ace,), a atividade executada no instante de tempo e o tempo. Apods a
coleta, o pré-processamento é opcional. Alguns trabalhos aplicam algumas técnicas de
filtragem para eliminagdo de ruidos e normalizagao dos dados (Anguita et al., 2013b).

Na literatura sao encontrados trabalhos que na execucao da etapa de sensoria-
mento geraram bases de dados e as publicaram para o desenvolvimento de novas solu-
¢oes para RAH. As bases sao construidas a partir de multiplos individuos e utilizando
diferentes tipos de sensores. Dentre elas, citamos a WISDM (Kwapisz et al., 2011) e
UniMib SHAR (Micucci et al., 2017) com dados obtidos do acelerometro e a UCI HAR
(Anguita et al., 2013b) com dados obtidos do acelerometro e giroscopios. Essas trés
bases sao frequentemente utilizadas para avaliar sistemas RAH e sdo utilizadas neste

trabalho. Uma descris¢ao detalhada das bases é apresentada na Segao 6.2.1.

2.5.2 Segmentacao

A segmentagao é responsavel por dividir as séries temporais em blocos menores
definidos como segmentos ou janelas de tempo. Cada segmento contém uma quantidade
limitada de amostras que é definida pelo seu tamanho. Um segmento de dados w; =
(ti,ty) possui um tempo inicial ¢; e um tempo final ¢;. Logo, a segmentagdo consiste
em obter um conjunto de segmentos W = {wy,...,w,}. Esse processo é realizado
considerando também as miiltiplas séries temporais disponiveis na base de dados.

A Figura 2.6 mostra um exemplo da formatacao dos dados apoés o processo de
segmentacao das séries temporais obtidas de um acelerometro tri-axial. Temos as

seguinte variaveis:

e “w;” que representa o identificador do segmento, variando de 1 até m;

e “m” corresponde a quantidade total de segmentos obtidos;

(193]

e “s” corresponde ao tamanho de cada segmento.

As principais técnicas de segmentagao podem ser categorizadas em trés grupos:
janela definida por atividade, janela definida por evento e janela definida por tempo
(Banos et al., 2014).

A janela definida pela atividade consiste em um particionamento do fluxo de
dados do sensor com base na deteccao de mudancas de atividades. Essa deteccao pode
ser realizada aplicado algum tipo de processamento prévio. Um exemplo poderia ser

a analise das variagoes das caracteristicas de frequéncia dos sinais. Utilizando essa
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Figura 2.6. Formato dos dados apds o processo de segmentacao. Fonte: Elabo-
rado pelo préprio autor.

abordagem se encontram os trabalhos de Sekine et al. (2000) e Nyan et al. (2006).
Ambos utilizam um modelo baseado na decomposicao de Wavelets para detectar as
mudancas entre trés tipos de atividades: caminhar, subir e descer escadas.

A janela definida por evento consiste em detectar eventos especificos para en-
tao utiliza-los para particionar o fluxo de dados do sensor. Por exemplo, na anélise
da marcha (do Inglés, Gait analysis), os impactos do calcanhar no solo (evento) sao
identificados analisando a aceleragao linear do pé (Benocci et al., 2010). Esse evento
detectado indica um ponto de segmentagao e dados sao segmentados com base nesse
evento. Em certos casos, a segmentacao nao ¢ continua, mas somente quando um
evento especifico é detectado.

Ao contrario das abordagens anteriores, a janela definida por tempo nao requer
nenhum pré-processamento nos dados e os dados sao particionados continuamente.
Também chamada de “janela deslizante” ou “janelamento”, este procedimento é o mais
utilizado para RAH, principalmente, nas aplicagoes que buscam processamento em
tempo real (Bersch et al., 2014). Nesta abordagem, o fluxo de dados é particionado em
janelas de tamanho fixo e sem intervalos entre janelas. Uma sobreposicao entre janelas
adjacentes é tolerada para certas aplicacoes, e chama-se de janela deslizante com sobre-
posicao. Nas janelas sobrepostas, a quantidade de informacao compartilhada é definida
por uma porcentagem de sobreposi¢ao. Por exemplo, 50% de sobreposic¢ao significa que
50% dos dados da janela anterior pertencerao, também, aos 50% dos valores da janela
posterior. A Figura 2.7 mostra um exemplo do processo de segmentagao para janelas
de tamanho fixo igual a 128 amostras com 50% de sobreposi¢ao. Neste caso, uma série

temporal de tamanho 450 é segmentada em 6 janelas de 128 amostras.
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Figura 2.7. Segmentagao: Janela deslizante de tamanho fixo igual a 128 com
50% de sobreposigao entre janelas vizinhas. Fonte: Adaptado de Silva (2013).

2.5.3 Extracao de Caracteristicas

O processo de extracao de caracteristicas tem como objetivo transformar os dados
brutos em dados compactos e com informagoes relevantes para representar bem deter-
minada atividade e auxiliar na discriminacao das atividades na etapa de classificacao
(Ignatov, 2017). Para isto, caracteristicas sao selecionadas para sumarizar e descrever
os segmentos de atividades. Essas caracteristicas sao descritores ou métricas aplicadas
aos dados e podem ser utilizadas para representar as diferentes propriedades, padroes
e tendéncias encontradas nos dados dos sensores.

Na literatura, as solu¢oes para RAH baseado em sensores inercias tém apresentado
uma gama grande de caracteristicas que podem ser aplicados para representar padroes
de atividades. Essas caracteristicas podem ser categorizadas de acordo com dominio
de analise a qual é aplicada a caracteristica. Os dominios apresentados sao: o dominio
de tempo, o dominio da frequéncia e o dominio discreto (Figo et al., 2010). Exemplos

de caracteristicas nessas trés categorias sao apresentados na Figura 2.8.
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Figura 2.8. Exemplos de caracteristicas utilizadas para RAH para diferentes
dominios de anéalise. Fonte: Adaptada de Figo et al. (2010).

As categorias apresentam as seguintes caracteristicas:

Dominio do Tempo: As caracteristicas neste dominio sao baseadas em calcu-
los matemaéticos e estatisticos realizadas sobre um conjunto de amostras ao longo do
tempo (série temporal), neste caso o conjunto ¢ um segmento de dados do sensor. Um
segmento pode, por exemplo, ser representado pelas seguintes caracteristicas: média
dos valores, variancia e desvio-padrao. Essas caracteristicas e outras mais sao selecio-
nadas de acordo com os dados observados e utilizados para treinar classificadores em
grande parte dos trabalhos para RAH.

Dominio da Frequéncia: As caracteristicas neste dominio apresentam uma
alternativa & opc¢ao de analise no dominio do tempo. Elas sao baseadas no espectro
da frequéncia do conjunto de amostras (e.g. Frequéncias dominantes, Energia). Méto-
dos como a transformada discreta de Fourier (DFT) ou transformada de Wavelet sao
frequentemente utilizadas para transformar os dados brutos para uma representagao
no dominio da frequéncia. Deste modo, novas caracteristicas sobre essa representacao
podem ser obtidos para representar padroes de atividades. As caracteristicas no domi-
nio da frequéncia sao 6timas para representar a natureza repetitiva dos sinais, na qual
repeticoes se correlacionam com a natureza periddica de atividades como, por exemplo,
caminhar e correr (Figo et al., 2010).

Dominio Discreto: As caracteristicas neste dominio tém como base um processo
de aproximagao e discretizacao de um conjunto de dados continuos em um conjunto

de dados discretos (Terzi et al., 2017). Esse processo, chamado de representacao sim-



2. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES HUMANAS 20

bolica, possibilita que os dados numéricos sejam tratados agora por meio de simbolos
ou palavras e que novas caracteristicas no dominio discreto sejam obtidas para repre-
sentar padroes de atividades. Essas caracteristicas, em geral, sao calculos de distancia
e similaridade de par de palavras, como distancia minima entre palavras, distancia
Euclidiana e distancia de Levenstein (Figo et al., 2010).

Para o processo de representacao simbélica, o algoritmo, denominado Symbolic
Aggregate Approzimation (SAX), é repetidamente aplicado no processo de extragao de
caracteristicas no dominio discreto. Baseada na aproximacao do Piecewise Aggregate
Approximation (PAA), esse método é capaz de descrever de maneira compacta a série
temporal e discretizar os dados em um conjunto limitado de simbolos e tamanho de
palavra fixo, reduzindo os custo de processamento e armazenamento das solugoes que
as utilziam (Lin et al., 2007). Além disso, palavras representando atividades podem
ser obtidas como prototipos de comparacao. Logo, esses protétipos sao utilizados
para obter as caracteristicas e auxiliar a discriminacao de padroes de atividades (Figo
et al., 2010). A Figura 2.9 exemplifica o processo de representagao simbolica, onde
sao extraidas palavras de segmentos de uma série temporal, com um conjunto de 4

simbolos e tamanho de palavra igual a 8.

cdcbbbcea acdcbbbe ... ccbbbbda

Figura 2.9. Extragdo de caracteristicas no dominio discreto. Palavras obtidas
através da representacdo simbolica com o SAX. Fonte: Adaptada de Lin & Li
(2009).

2.5.4 Classificacao

A etapa de classificacao, por sua vez, consiste na aplicacao de algoritmos de apren-
dizagem de maquina capazes de aprender os padroes dos dados e inferir as atividades
humanas. Em geral, as caracteristicas obtidas na etapa de extragao sao utilizadas
para gerar os modelos de classificacao com a aplicacao de algoritmos de aprendizagem

de maquina como Arvores de Decisao (DT), Naive Bayes (NB), k-Vizinhos-Préximos
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(KNN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNAs)
(Shoaib et al., 2015).

Com os avancos na area de aprendizagem de maquina, principalmente, com o
desenvolvimento da aprendizagem de méquina profunda, a etapa de extracao de ca-
racteristicas e classificagao tem sido implementadas a partir de diferentes tipos de
arquiteturas de redes neurais profundas como Deep Fully-Connected Network (Lane
et al., 2015), Convolutional Neural Network (Chen & Xue, 2015), Recurrent Neural
Network (Hammerla et al., 2016), Long Short-Term Memory, Stacked Autoencoder
(Ravi et al., 2016) e Restricted Boltzmann Machine (Ronao & Cho, 2016). Essas redes
tém apresentado ganhos nas capacidades de representacao e generalizacao dos dados e
sao uma alternativa a tarefa de selecao manual de caracteristicas usualmente aplicada
nas solugoes de RAH (Nweke et al., 2018). Os resultados de desempenho de classi-
ficacao dessas redes em comparacao com os algoritmos de aprendizagem de méaquina

tradicionais sao apresentados no capitulo seguinte.

2.6 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo foram apresentados diversos conceitos e propostas rela-
cionadas a tarefa de desenvolver sistema para RAH. Foram apresentados os tipos de
atividades que podem ser reconhecidas por esses sistemas e como diferentes sensores
podem ser utilizados para esse problema.

Dentre os diferentes tipos de sensores, foram destacados os sensores inerciais
presentes em smartphones, como o acelerdmetro e o giroscopio, e como eles podem ser
utilizados para reconhecer atividades fisicas. Foi apresentada também a metodologia
predominante na literatura para desenvolver sistema de RAH. Um destaque maior foi
apresentado as etapas de extracao de caracteristicas e classificagao.

O proéximo capitulo apresentara os resultados obtidos de um processo de revisao
da literatura sobre o tema proposto nesta dissertagao. Diversos trabalhos relacionados
foram investigados, categorizados e descritos segundo a maneira que as caracteristicas

sao extraidas dos dados.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma sintese dos trabalhos da literatura analisados nesta
pesquisa. Os trabalhos, em geral, sao descritos com foco na abordagem realizada para
extrair caracteristicas e classificar os dados de atividades. Além disso, um resumo dos
resultados experimentais obtidos por cada trabalho avaliado é exposto de acordo com

as categorias propostas neste capitulo.

3.1 Revisao da Literatura

Ao longo do processo de revisao da literatura, alguns atributos comuns foram

identificados nos trabalhos de RAH e utilizados para organizar esta se¢ao. Esses sao:

e Bases de dados publicas utilizadas para avaliar os métodos, como WISDM (Kwa-
pisz et al., 2011), UCI HAR (Anguita et al., 2013a) e UniMib SHAR (Micucci
et al., 2017).

e Abordagens utilizadas para extrair caracteristicas, nas quais os trabalhos podem
ser categorizados em dois grupos. O primeiro grupo trata dos trabalhos baseados
na extragao manual de caracteristicas — Handcraft Features (HF) — e o segundo
grupo trata dos trabalhos baseados na extracao automatica de caracteristicas —
Non-Handcraft Features (NHF).

e Estratégias de avaliagao dos classificadores. Nesta tltima, diferentes procedimen-
tos de avaliacao sao utilizados para avaliar os sistemas de RAH como 5-fold cross
validation ou 5-fold cv, leave-one-subject out e 21-9 (dados de 21 usuarios para

treino e dados de 9 usuarios para teste).

22
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Uma sintese dos trabalhos relacionados é apresentado a seguir, na qual sao des-
critas as técnicas utilizadas, os principais resultados e contribuigdes para a area RAH.
Ao final, sao apresentados os pontos de melhoria encontrados que justificam as dire¢oes

assumidas neste trabalho.

3.1.1 Trabalhos Baseados em Handcraft Features

Esta subsecao apresenta os trabalhos baseados em uma abordagem de extracao
manual de caracteristicas. De maneira geral, os trabalhos se caracterizam por sele-
cionar e avaliar as melhores caracteristicas para o problema RAH e na aplicagao de
algoritmos de aprendizagem de maquina tradicionais, ou também chamados de rasos
(do Inglés shallow). Um fator importante nesta abordagem é a necessidade de um es-
pecialista para determinar quais caracteristicas devem ser utilizadas. Esta tarefa pode
ser realizada de maneira exploratéria ou baseada em resultados obtidos por trabalhos
relacionados. Os trabalhos categorizados sao apresentados em ordem cronologica a
seguir.

Figo et al. (2010) realizaram uma avaliagdo exploratoria abrangendo um total
de quinze tipos de caracteristicas no dominio do tempo (média, desvio padrao, medi-
ana, minimo, maximo, diferenca entre minimo e o maximo, root mean square, integra-
tion, correlagao, correlacao cruzada, diferencas entre amostras, zero-crossings, signal
magnitude area, signal vector magnitude, differential signal vector magnitude), seis no
dominio da frequéncia (energia espectral, entropia espectral, soma dos coeficientes de
Fourier, frequéncia dominante, soma dos coeficientes de Wavelet) e trés no dominio
discreto (distancia minima entre palavras, Dynamic Time Wrapping, Lavenstein). A
avaliagao destaca as melhores caracteristicas para o desenvolvimento de sistemas para
RAH. Além disso, informacoes a respeito do custo de processamento e a viabilidade de
implementagao em dispositivos méveis para cada uma das caracteristicas é apresentada.
Experimentos foram realizados com dados obtidos do acelerémetro para trés atividades
fisicas (pular, correr e caminhar). Os resultados obtidos mostram que as caracteristicas
estatisticas simples pertencentes ao dominio do tempo tém bom desempenho e sao vié-
veis para execuc¢ao em dispositivos moveis. As caracteristicas no dominio da frequéncia
derivadas da Transformadas Rapida de Fourier (FFT) e Waveles apresentam bons re-
sultados de classificagao, entretanto, nao sao recomendadas para dispositivos moveis
devido ao alto custo computacional. As caracteristicas no dominio discreto obtidas por
meio da aplicacao do SAX sao apresentadas como viaveis para aplicagoes em dispo-
sitivos moéveis. Entretanto, esse tipo de caracteristica nao apresenta desempenho de

classificacao superior em comparagao com as demais caracteristicas do estudo.
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Com relagao a trabalhos posteriores ao descrito anteriormente por Figo et al.
(2010), uma maior adogao das caracteristicas nos dominios do tempo e frequéncia foi
observado para desenvolver solugoes RAH. Alguns desses trabalhos sao descritos a
seguir.

Kwapisz et al. (2011) descrevem um processo de extragdo manual com seis tipos
de caracteristicas no dominio do tempo. Essas caracteristicas sao: média da aceleracao,
desvio padrao, diferenca média absoluta, média da resultante da aceleracao, tempo en-
tre picos e a distribuic@o binéria. As caracteristicas selecionadas foram utilizadas para
avaliar trés algoritmos de classificacdo: Arvore de decisdo, Regressor logistico e Rede
Perceptron Multicamadas (MLP). Os experimentos foram executados em uma base de
dados denominada WISDM, contendo informacoes de 36 usuarios e seis atividades de
movimento: caminhar, correr, subir escadas, descer escadas, sentar e ficar em pé. Nessa
base, dados do acelerdbmetro foram coletados de diferentes smartphones Android. O
procedimento de avaliacao consistiu na execucao da validacao cruzada com particiona-
mento de todas as instancias de atividades em dez partes — 10-fold cross-validation.
Os resultados demostram a superioridade do classificador MLP em relagao aos demais
avaliados, com 91,7% de acuracia.

Siirtola et al. (2011) apresentam um método que combina caracteristicas nos trés
diferentes dominios (tempo, frequéncia e discreto). A pesquisa teve como objetivo me-
lhorar a acurdcia dos sistemas de RAH com a inclusao de caracteristicas no dominio
discreto. Essas caracteristicas sao chamadas de SAXS (Symbolic Aggregate approXi-
mation Similarity) e consistem no célculo da similaridade entre palavras. As palavras
sdo obtidas com a transformagao simboélica do SAX e palavras de referéncia (templa-
tes) sao selecionadas a partir das instancias de treino e para cada classe de atividade.
Deste modo, a similaridade é calculada entre as palavras de referéncia e a palavra da
instancia que se deseja classificar. Os experimentos foram conduzidos em cinco bases
de dados. Cada base contém dados de diferentes tipos de aplicagoes no contexto de
RAH. A primeira e a segunda base estao relacionadas a classificacao de atividades em
uma perspectiva de utilizagao de ferramentas. A terceira trata de reconhecimento de
gestos. A quarta é para reconhecer atividades esportivas. A quinta é para reconhecer
estilos de natacdo. Os classificadores avaliados foram: Arvore de decisdo, K-Vizinho
mais proximo (KNN), Naive Bayes. As caracteristicas selecionadas no dominio do
tempo sao: média, desvio padrao, mediana, quartis, minimo e méximo. E no dominio
da frequéncia: soma das menores sequéncias da transformada de Fourier, a quanti-
dade e a taxa de zero crossings. Os resultados demostram um aumento significante na
acuréacia (entre 3% a 10%) com a utilizagdo combinada das caracteristicas no dominio

tempo, frequéncia e discreto em comparagao ao conjunto com somente caracteristicas
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do dominio tempo e frequéncia. O uso de smartphones foi avaliado na base de dados
relacionada ao uso de ferramentas. Nessa base de dados, os resultados experimentais
demostram que o KNN é melhor entre os demais classificadores avaliados, com 85,3%
de acuracia.

Anguita et al. (2013b) propdés um método para RAH com um extenso processo de
extragao de caracteristicas, onde 17 caracteristicas no dominio do tempo e da frequén-
cia foram selecionadas. Essas caracteristicas foram aplicadas sobre os sinais brutos e
pré-processados obtidos do acelerometro e giroscopio. Os sinais pré-processados foram
obtidos a partir da aplicacao de filtros digitais, como Butterworth low-pass, para decom-
posicao da aceleracao entre sinais do corpo e da gravidade. Sinais adicionais também
foram pré-processados como a magnitude euclidiana e as derivadas no tempo para ace-
leragao linear e aceleragao angular. Ao total foram extraidas 561 caracteristicas para
representar cada segmento de atividade. Os experimentos foram conduzidos na base
de dados UCI HAR contendo instancias de 6 atividades fisicas como caminhar, subir
escadas, descer escadas, sentar e ficar em pé e deitar. O algoritmo de classificagao utili-
zado foi 0 SVM One-vs-All. O procedimento de avaliacao consistiu no particionamento
dos dados 21-9, ou seja, dados de 21 usuarios sao utilizados para treino e os dados de
9 usuérios sao utilizados para teste. Os resultados demostram um desempenho de 96%
na acuracia.

Os trabalhos de Catal et al. (2015) e Walse et al. (2017) sao extensao dos trabalhos
de Kwapisz et al. (2011) e Anguita et al. (2013b), respectivamente. Ambos avaliaram
a utilizacao de comités de classificadores (ensemble classifiers) como o bagging e boos-
ting. Os resultados demostram um aumento significante na acuracia comparado com
as propostas sem a técnica de comité, 94,3% e 98,06%, respectivamente, para Catal
et al. (2015) e Walse et al. (2017).

Ronao & Cho (2017) apresentam um método de classificagao baseado em modelos
escondidos de Markov (HMM). O método é composto por dois niveis de HMMs. O
primeiro nivel classifica as instancias em atividades estaticas (e.g., ficar em pé, sentar
e deitar) e atividades dindmicas (e.g. caminhar, subir e descer escadas), e o segundo
nivel classifica as instancias do grupo especifico em questao. Neste sao utilizados tanto
caracteristicas no dominio do tempo e frequéncia. Os experimentos foram realizados
na base de dados UCI HAR e o procedimento de avaliagao foi 21-9. Os resultados
demostram um bom desempenho de classificacao, com acuracia de 93,18%.

Em seguida, Terzi et al. (2017) apresentam um método que extrai somente carac-
teristicas no dominio discreto e trés calculos de similaridade sao propostos para lidar
com séries temporais multivariadas: distancia média, minima e geométrica. Da mesma

maneira que Siirtola et al. (2011), o método proposto extrai templates com aplicagao
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da transformada simbélica do SAX e o calculo da similaridade é aplicado para pares
de palavras. Experimentos foram realizados na base de dados UCI HAR, mas somente
para duas atividades. Os resultados demostram que a distancia média tem um de-
sempenho melhor que os demais célculos de similaridade, com acuracias de 99,54% e
97,07%, respectivamente para caminhar e a combinagao subir e descer escadas. Apesar
do bom desempenho apresentado pelas caracteristicas no dominio discreto, poucas sao
as atividades reconhecidas, uma vez que a base de dados original contém dados de seis
classes de atividades.

Por tltimo, Micucci et al. (2017) apresentam uma avaliagao comparativa de clas-
sificadores como K-NN, SVM, Rede Neural Artificial e Random Forest (RF) para RAR
em uma base de dados com nove atividades. A base de dados utilizada nos experimen-
tos explora uma extensa diversidade de usuérios com diferentes caracteristicas como,
por exemplo, idade, peso, altura e género. Os classificadores foram submetidos aos
dados em modo cru (Raw), isto é, sem extragdo de caracteristicas. Na avaliagao foi
estabelecido dois tipos de avaliacao: 5-fold cross validation e leave-one-subject-out. Os
resultados demostram que o classificador RF obteve a melhor acurécia entre os demais,

com 88,41% e 73,17%, respectivamente, para o primeiro e segundo tipo de avaliacao.

3.1.2 Trabalhos Baseados em Non-Handcraft Features

Nesta subsecao sao apresentados os trabalhos baseados em uma abordagem de
extragao automaética de caracteristicas. Esses trabalhos se caracterizam, em geral, por
propor uma alternativa a tarefa de extracao e selecao manual de caracteristicas pelo
especialista. Esses métodos permitem que os sistema descubram a melhor representacao
dos dados para a tarefa de classificagao. Os trabalhos categorizados sao apresentados
em ordem cronolégica a seguir.

Li et al. (2014) apresentam um framework que explora diferentes métodos para
extrair caracteristicas de forma automatica. Os métodos investigados incluem Sparse
Auto-Encoder (SAE), Denoising Auto-Encoder (DAE) e Principal Components Ana-
lisys (PCA). Experimentos foram realizados na base de dados UCI HAR. As carac-
teristicas foram obtidas individualmente para cada fonte de sinal do acelerometro e
giroscopio. Além disso, a magnitude dos sinais foi calculada e utilizada para adicionar
mais informagoes sobre as atividades. A representacao final é formada pela concatena-
¢ao de todas as caracteristicas obtidas. Os resultados utilizando o classificador SVM
demostram que aplicacao de SAE atinge os melhores resultados em comparagao com
os demais métodos. As acuracias apresentadas foram de 92,16%, 90,50% e 91,82% para
os classificadores SVM com SAE, DAE e PCA, respectivamente.
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Semelhante ao trabalho anterior, Kolosnjaji & Eckert (2015) apresentam um mé-
todo baseado em Auto-Encoder para extrair caracteristicas automaticamente. Neste
trabalho, dois classificadores sao utilizados: Rede Neural com quatro camadas associ-
ada a técnica Dropout e Random Forest. Os experimentos foram realizados nas bases
de dados WISDM e UCI HAR, e o procedimento de avaliacao foi baseada na técnica de
validacao cruzada leave-one-subject-out. Isto é, os dados de um usuario sao utilizados
para compor a particao de teste e os dados dos demais usuarios da base de dados para
compor a particao de treino. Os resultados mostram desempenho equivalentes entre os
dois classificadores, com destaque para a rede neural que obteve acuracia de 85,35% e
76,26% para as bases de dados WISDM e UCI HAR, respectivamente.

Seto et al. (2015) apresentam um método para classificar atividades humanas
baseado no algoritmo Dynamic Time Warping (DTW), tipicamente utilizado na area
de classificagao de séries temporais. O método gera uma representacao dos dados dos
sensores por meio de um algoritmo modificado, chamado DTWsubseq. Este algoritmo
é baseado na comparagao de subsequéncias (Negi & Bansal, 2005) e aplica um procedi-
mento de agrupamento hierarquico (clustering) para obter prototipos de comparagao
(templates). Esses prototipos sao utilizados para classificagdo baseada no célculo da
distancia, similar aos trabalhos de Siirtola et al. (2011) e Terzi et al. (2017). Experi-
mentos foram realizados em duas bases de dados, uma sintética e uma base real (UCI
HAR). Os resultados mostram que o método proposto tem um bom desempenho de
classificacao, com acuracia de 89% para a base de dados real e 70% para base sintética.

Alsheikh et al. (2016) apresentam um método baseado em Deep Belief Networks
(DBNs). DBNs sao redes neurais compostas de multiplas camadas ocultas. Essas ca-
madas s@o formadas por maquinas restritas de Boltzmann (RMBs). Experimentos com
esse método foram conduzidos na base de dados WISDM e com estratégia de avalia-
cao 10-fold cross-validation. Previamente, os dados dos sinais foram pré-processados
utilizando a transformada rapida de Fourier. Os resultados demostram um bom de-
sempenho de classifica¢do, com acuracia de 98,23%. Esse resultados evidenciam uma
superioridade com relacao aos trabalhos de Kwapisz et al. (2011) e Catal et al. (2015),
apresentados no grupo dos trabalhos baseados na extragao manual de caracteristicas

Ronao & Cho (2016) apresentam um método baseado em redes neurais profundas
de convolugdo (CNN) para extrair automaticamente caracteristicas dos dados brutos
dos sensores. O método é aplicado aos dados originais sem a necessidade de etapas
de pré-processamento ou extragao manual de caracteristicas. Experimentos foram re-
alizados na base de dados UCI HAR. Os resultados demostram a eficacia do método

com acuracia de 94,79%. Além disso, experimentos com adicao de informacoes do sinal
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no dominio da frequéncia (pré-processamento com a transformada rapida de Fourier)
mostram um incremento da acuréacia para 95,75%.

Ignatov (2017) apresenta, também, um método baseado em CNN. O método tem
como estratégia utilizar a CNN para extrair automaticamente caracteristicas dos dados
do acelerometro. Essas caracteristicas sao combinadas com caracteristicas selecionadas
manualmente (e.g., média, variancia) para formar uma representac¢ao de alto nivel, e
consequentemente, utilizar a representacao para o problema RAH. Experimentos foram
realizados para as bases de dados WISDM e UCI HAR. Os resultados demostram um
desempenho de classifica¢ao superior aos apresentados por Catal et al. (2015) e Anguita
et al. (2013b), com 93,42% e 97,63% de acuracia respectivamente. Além disso, uma
avaliagao do método com e sem a combinacao de caracteristicas HF demostrou que a

utilizacao de caracteristicas estatisticas incrementou a acuracia em apenas 2,32% na

base de dados UCI HAR.

3.1.3 Discussao

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam os trabalhos relacionados agrupados de acordo

com a base de dados utilizada nos experimentos, tipo de avaliagao e desempenho obtido.

Tabela 3.1. Sumério dos trabalhos baseados em HF'.

Referéncia Métodos Base de dados Avaliagoes  Acuracias (%)
Siirtola et al. SAXS + KNN - 10-fold cv 86,7
(2011)

Kwapisz et al. HF + MLP WISDM 10-fold cv 91,7
(2011)

Catal et al HF + Ensemble Vote WISDM 10-fold cv 94,3
(2015)

Anguita et al. HF + SVM UCI HAR 21-9 91,7
(2013b)

Ronao & Cho HF + HMM UCI HAR 21-9 93,18
(2017)

Walse et al. HF + Adaboost com RF UCI HAR 21-9 98,06
(2017)

Terzi et al. SAX 4 distancia média UCI HAR 3 usuérios e 2 97-99
(2017) atividades

(Micucci Raw + RF UniMib SHAR 5-fold cv 88,41
et al., 2017)

(Micucci Raw + RF UniMib SHAR leave-one- 73,17

et al., 2017) subject-out
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Tabela 3.2. Sumario dos trabalhos baseados em NHF.

29

Referéncia Métodos Base de dados Avaliagoes Acuracias (%)

Kolosnjaji & Auto-Encoder WISDM leave-one- 85,35

Eckert (2015) subject-out

Ignatov (2017) CNN + HF WISDM 26-10 93,42

Alsheikh et al. FFT + DBN WISDM 10-fold cv 98,2

(2016)

* MBOSS VS WISDM 10-fold cv 94,68

* MBOSS VS WISDM leave-one- 83,35
subject-out

Kolosnjaji & Auto-Encoder UCI leave-one- 76,26

Eckert (2015) subject-out

Seto et al DTWsubseq UCI HAR 21-9 89,0

(2015)

Ronaoo & Cho CNN UCI HAR 21-9 90,89

(2015)

Li et al. (2014) PCA + SVM UCI HAR 21-9 91,82

Liet al. (2014) Autoencoders + SVM UCI HAR 21-9 92,16

Ronao & Cho CNN UCI HAR 21-9 94,79

(2016)

Ronao & Cho FFT + CNN UCI HAR 21-9 95,75

(2016)

Ignatov (2017) CNN UCI HAR 21-9 96,37

Tgnatov (2017) CNN + HF UCI HAR 21-9 97,63

* MBOSS VS UCI HAR 10-fold cv 98,85

* MBOSS VS UCI HAR leave-one- 72,81
subject-out

* MBOSS VS UniMib SHAR 10-fold cv 99,38

* MBOSS VS UniMib SHAR leave-one- 79,60

subject-out

A partir dos dados das tabelas!, é possivel verificar que trés bases de dados,
WISDM, UCI HAR e UniMib SHAR, sao utilizadas frequentemente para avaliar os

métodos propostos por esses trabalhos relacionados. Uma relacao entre base de dados

e modelo de avaliagao é observada. Para a base WISDM é comum uma avaliacao 10-

fold cross-validation, para UCI HAR é comum um particionamento 21-9 e para UniMiB
SHAR 5-fold cv e leave-one-subject-out.

Valores com a referéncia (*) pertencem aos resultados obtidos por este trabalho e sdo apresentados

antecipadamente com objetivo de comparagao.
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Com relacao aos resultados experimentais dos trabalhos, trés principais pontos
se destacam. O primeiro, os métodos HF e NHF, em geral, sao comparaveis em ter-
mos de acurédcia, mas diferentes estrategias de avaliacao e base de dados dificultam
um avaliacao justa entre os classificadores. O segundo é que grande parte dos traba-
lhos NHF que atinge altas taxas de acuracia implementa algum tipo de rede neural
profunda cuja aplicagao em plataformas com recursos limitados é desfavoravel. Por
iltimo, os trabalhos de RAH, em geral, buscam obter os maiores desempenhos de
classificacao e nao dao uma atengao a realizagdo de uma avaliacao aprofundada, na
qual os métodos sao submetidos a diferentes bases de dados e avaliados para diferentes
configuragoes de aplicacao, o que pode omitir problemas de generalizagao. Dentre os
trabalhos categorizados, somente os trabalhos de Kolosnjaji & Eckert (2015) e Ignatov
(2017) aprofundam a investigacao para mais de uma base de dados de atividades.

Com relagao a pontos de melhoria e novas contribuigdes, observamos dois fatos.
O primeiro é que sao poucos os trabalhos que exploram a utilizacao das caracteristicas
no dominio discreto. Além disso, os resultados alcancados por esses trabalhos até o
momento nao sao suficientes em termos de desempenho de classificacao. Logo, uma
melhoria é oportuna para contribuir com o conhecimento da area. O segundo fato,
trata-se de investigar técnicas e algoritmos de classificacao de séries temporais. De
acordo com os trabalhos de Seto et al. (2015) e Terzi et al. (2017), aplicar esse tipo
de algoritmo sugere uma alternativa oportuna a abordagem de extragao manual de
caracteristicas. Portanto, o uso das caracteristicas no dominio discreto combinado com
as tecnicas de classificagao de séries temporais sao as contribuigoes exploradas neste
trabalho.

3.2 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo foi apresentado a revisao da literatura executada para
analisar e avaliar os trabalhos relacionados na area de RAH. Os trabalhos foram catego-
rizados e descritos segundo a abordagem que as caracteristicas sao extraidas. Ao final,
uma sintese dos resultados experimentos dos trabalhos foi apresentado, juntamente,
com os resultados deste trabalho.

Por fim, a analise dos trabalhos possibilitou identificar pontos de melhoria e
direcoes oportunas para contribuir com o conhecimento da érea. Essas diregoes sugerem
explorar o uso de caracteristicas no dominio discreto e na investigacao de técnicas de

analise de séries temporais, assunto do proximo capitulo.



Capitulo 4

Representacao Simbdlica de Séries

Temporais

Este capitulo apresenta como as caracteristicas no dominio discreto podem ser
extraidas com a aplicagao de técnicas de anélise e classificacao de séries temporais.
Ao longo deste capitulo os seguintes métodos sao apresentados: Symbolic Fourier Ap-
proximation (SFA), Bag-Of-SFA-Symbols (BOSS) e Bag-Of-SFA-Symbols Vector Space
(BOSS-VS). Esses métodos de representagao simbolica de séries temporais sao base

para o desenvolvimento deste trabalho.

4.1 Motivos para Utilizar o Dominio Discreto

Um importante aspecto das caracteristicas no dominio discreto é o processo de
transformagao (discretizagao) aplicado sobre os dados brutos. Esse processo é capaz
de compactar substancialmente os dados de tal maneira, que traz ganhos no processa-
mento e armazenamento dos sistemas que as utilizam. Apesar da potencial perda de
informagao imputada por esse processo, um conjunto de simbolos limitado e tamanho
de palavra podem ser definidos para estabelecer o nivel de compressao desejado, dando
flexibilidade as aplicagoes.

Uma vez que os dados brutos sao transformados em palavras por meio da dis-
cretizacao, as caracteristicas podem ser calculadas com técnicas de comparacao exata
ou aproximada de palavras e métricas de distancia ou similaridade (Figo et al.; 2010).
Logo, as caracteristicas obtidas podem ser utilizadas para encontrar padroes conhecidos
nos dados e classificar atividades humanas.

Como apontado na Segao 3.1.3, poucos sao os trabalhos para RAH que se be-

neficiam das caracteristicas no dominio discreto. Além de que os trabalhos existentes

31
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executam uma abordagem manual e exploratéria para determinar quais caracteristicas
devem ser extraidas dos dados. Dessa maneira, definir um método de discretizacao,
com suas especificidades, e os calculos necessarios para obter as caracteristicas, e pos-
teriormente, avalid-los para RAH, torna a adesao desta abordagem complexa e custosa
em comparac¢ao as demais, como as caracteristicas do dominio do tempo e frequéncia.

Entretanto, trabalhos na area de classificagao de séries temporais tém apresentado
inovacoes com a manipulacao dos dados discretizados. Essas inovagoes consistem de
um processamento automatizado de extragao de caracteristicas e baseado nas técnicas

de recuperagao de informagao em documentos de texto.

4.2 Representacao de Séries Temporais

A literatura apresenta diferentes modos de representacao de séries temporais,
como mostrado na Figura 4.1. Essas sao utilizadas com o propoésito de reduzir a
quantidade de dados a tamanhos manuseaveis e, também, preservar as informagoes
mais relevantes apos o processo de reducao.

Os métodos de representacao podem ser divididos em duas categorias: numéri-

Raw Time Series PAA PLA SAX
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Figura 4.1. Sete exemplos de representagao de séries temporais: PAA (Pie-
cewise Aggregate Approximation), PLA (Piecewise Linear Approximation), SAX
(Symbolic Aggregation approXimation), DFT (Discrete Fourier Transform), Haar
Wavelets, Chebyshev e SFA. Fonte: Adaptada de Schifer (2016).
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cas ou simbolicas. A representagdo numérica é uma aproximagao (ou também cha-
mada de transformagao) dos dados originais em dados numéricos mais representativos
e compactos. Exemplos desses métodos sdo: Transformada Discreta de Fourier (DFT),
a Transformada Discreta de Wavelet (DWT) e Piecewise Aggregate Approximation
(PAA) (Wilson, 2017).

Por outro lado, a representacao simbolica é uma aproximacao combinada com
um processo de discretiza¢ao (ou também chamada de quantizagdo). A discretizagao
consiste em mapear os dados numéricos a uma sequéncia de simbolos. Os simbolos
representam intervalos numéricos e sao utilizados para compactar as informagoes origi-
nais. Exemplos desses métodos sao: Symbolic Aggregation approXimation (SAX)(Lin
et al., 2007) e o Symbolic Fourier Approximation (SFA) (Schafer & Hogqvist, 2012).

Dentre os métodos de representagao simbolica, este trabalho avalia a utilizacao
do SFA. O SFA é um método mais recente que o SAX e tem apresentado resultados
superiores para a tarefa de classificagao de séries temporais (Schéifer, 2016). Além
disso, ap0Os a revisao da literatura, conclui-se que o SFA nao foi avaliado em nenhuma

solugao baseado em sensores inerciais para RAH.

4.3 SFA: Symbolic Fourier Approximation

A representagao simbolica obtida pelo SFA se constitui em duas fases: aproxi-
macao e discretizacdo. A aproximacao consiste na aplicacao da DFT sobre a série
temporal. O resultado da DFT sao os coeficientes reais e imaginarios que representam
o sinal no dominio da frequéncia. A aproximacao é feita com utilizacao dos % primei-
ros coeficientes, sendo [ o tamanho definido para a palavra SFA. Schifer & Hogqvist
(2012) mostram que essa aproximagao corresponde a aplica¢ao de um filtro passa baixa
com uma frequéncia de corte definida a partir do tamanho [, e que o filtro é 1util para
eliminar ruidos nos sinais.

A discretizacao consiste na aplicagao de uma fun¢ao para mapear um intervalo de
valores numéricos para valores discretos (simbolos). A fungao de mapeamento utilizada
pelo SFA é o Multiple Coefficient Binning (MCB). O MCB ¢é construido a partir dos
dados de varias amostras, e os detalhes da construcao sao apresentados nas proximas
segoes. De acordo com Schéfer & Hogqgvist (2012), o MCB minimiza a perda de infor-
magao introduzida no processo de discretizacao, e o tamanho do conjunto de simbolos

define a compactagao dos dados originais.
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Figura 4.2. Transformagao SFA: Uma série temporal T é aproximada usando a
DFT e discretizada usando MCB resultando em uma palavra SFA DAAC. Fonte:
Adaptado de Schifer & Hogqvist (2012).

A Figura 4.2 exemplifica a aplicacao do método SFA para uma série temporal
de tamanho n = 256, tamanho de palavra [ = 4 e tamanho do conjunto de simbolos
¢ = 6. Neste método uma série temporal é representada por uma sequéncia de valores
discretos (simbolos). Esses valores sdo na préatica, por exemplo, caracteres ou letras
de uma palavra, e eles podem ser utilizados em estruturas ou algoritmos de mineracao
de dados como arvores, hashing, modelos de Markov e matching de palavras (Schéfer,
2016).

4.3.1 Aproximacao

A DFT (Phillips et al., 2013) é um algoritmo que decompoe um sinal T' de
tamanho n em uma soma de fungoes ortogonais basicas, por exemplo, ondas senoi-

dais. Cada onda é representada por um ntumero complexo X,, = (real,,imag,), para

u=20,...,n— 1, chamados de coeficientes de Fourier. O n-valor de Fourier de uma
série temporal T'(x) =0,... ,n — 1 é dado pela equagao:
DFT(T) = Xo...X,_1 = (realy,imago, . . .real,_1,imag,_1), (4.1)
com )
1« :
X, == 3 T(a)- e para u € [0,n),j = V=1 (4.2)
n



4. REPRESENTAGCAO SIMBOLICA DE SERIES TEMPORAIS 35

Os primeiros coeficientes de Fourier estao relacionados aos intervalos de frequén-
cia mais baixos ou as sec¢oes que se alteram lentamente de um sinal. Os coeficientes de
ordem mais alta se correlacionam com faixas de frequéncia mais altas ou se¢oes de mu-
danca rapida de um sinal. Para a aproximagcao sao utilizados os primeiros coeficientes
de Fourier. Esses sao suficientes para descrever de forma aproximada grande parte dos
sinais. A aproximagcao aplicada é equivalente & aplicacao de um filtro tipo passa-baixa
para suavizacao e remocao dos ruidos presentes nos intervalos de frequéncias mais al-
tas do sinal. O primeiro coeficiente de Fourier X, = %ZZ;& T(z) - e ¢ igual ao valor
médio do sinal e pode ser descartado para obter invariancia de deslocamento (desvios

verticais).

4.3.2 Discretizacao

Uma série temporal é transformada em uma palavra SFA com aplicacao da DFT
e uma tabela de pesquisa com intervalos de discretizacao MCB pré-calculados. Para
entender esse processo, esta se¢ao apresenta algumas defini¢oes.

Intervalos da discretizagao (bins): um a-intervalo de discretizacao (QI(a))
é definido por um ponto de quebra (breakpoint) superior 3(a), um inferior f(a — 1) e

um a-symbol, de um alfabeto >:

QI(a) = [B(a— 1), B(a)) £ symbol, € X. (4.3)

A quantidade de bins corresponde a quantidade de valores utilizados na DFT. Um

indice j é usado para indicar os correspondentes j-valores da Transformada de Fourier
DFT(T) =t{,... .t ...t

(A

QI(a) = [B(a—1),B8(a)) £ symbol,,j € [1...¢),|Z| = c. (4.4)

Por um momento, é omitido a forma que os intervalos sao obtidos (préxima
subse¢ao) e se assume que a discretizagao MCB retorna [ conjuntos de ¢ intervalos de

quantizagao para uma palavra SFA. Esses intervalos sao apresentados pelo MCB:

Bo(1) L) ..o Bia(D) Bi-1(1)
MCB = : (4.5)
Bolc—=1) Bi(c=1) ... Bralc—1) [i_1(c—1)
+00 —+00 +00 +00
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A tabela de pesquisa mapeia os primeiros % coeficientes de Fourier (% valores reais
e % valores imaginarios).

Palavra SFA: A representagao simbolica SFA(T) = s, ..., s; — 1 da série tempo-
ral T' com aproximagao DFT(T) = realy, imagy, - . . ,real%_l,im&g%_l =10, 514
¢ T mapeada de um ntmero real a um simbolo a partir de um alfabeto ¥ =
{symboly, ... ,symbol.} de tamanho ¢, SFA : Rt — ¥!. Especificamente, um j-valor
numeérico t; € DFT(T) é mapeado para um a-simbolo de um alfabeto 3, se o valor

corresponde ao intervalo QI;(c) = [B;(a — 1), B(a)):

s; = {symbol,, se (B;(a —1) < t; < B;(a))},paraj € [0...1). (4.6)

No canto inferior direito da Figura 4.2 sao ilustrados o mapeamento e os intervalos
de discretizacao MCB. Como resultado, uma palavra SFA igual a “DAAC” é obtida da
DFT(T) = (1.89, —4.73,—4.89,0.56).

4.3.3 MCB: Multiple Coefficient Binning

O objetivo do MCB é minimizar a perda de informagao introduzida pelo processo
de discretizacao. Os intervalos MCB sao calculados a partir de uma matriz ordenada
de coeficientes de Fourier obtidos das séries temporais. Os dados de uma coluna da
matriz sao utilizados para definir os pontos de quebra dos valores numéricos, e as linhas
da matriz sao os primeiros coeficientes reais e imaginarios das séries temporais.

Para entender esse processo, esta se¢ao apresenta defini¢oes.

Transformada de Fourier Equi-Depth-Binning
'3 ™ i i E E »
. | 1 Vi | i ]
\\\/ \}""\J w._"'Jr\\-f\/_]l.\ """" | realig imagmw realy imags ; .' ; " : ! "
| i c i el
i m ........ > | im | e I Is 11 |
\J { || reala| | fimagm | |rEakn o |7o 1 B
AV | L i
\ d_h\/ﬂl ........ » realy | | (imags reals imags E R C ___ c:
P | | (-
S [ | |oote] fmage frala) fmage |t
f\‘/l_/\___f\;q -------- redlso | |(imagse| |reals| |imags . __| __"- ------ |.—"
\ J o S 3 : -/ i [1* 1} |
Ca C Ca Cs Co C, C: Cs
séries temporais 1° e 2° coeficiente de Fourier Matriz MCE

Figura 4.3. Exemplo da aplicagdo do MCB para cada i-colunas de distribuicao.
Fonte: Schifer (2016).
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Matriz MCB: A matriz A = (a;j)i=1,.. N:j=1,..; ¢ construida a partir dos dados
!

de N séries temporais de treino (Tjei € [1... N]) aproximadas com apenas os 3 coe-
ficientes de Fourier - igual a uma palavra SFA de tamanho [ com % valores reais e %

imaginarios. A i-linha da matriz A corresponde a transformada de Fourier da i-série

goooy

temporal T; (ver Figura 4.3):

DFT(Ty) reali,y imagio ... reall;%fl imag,,1_,
A= DFT(T;) = | realiy imagio .. reali;%_l imagi;é_l (4.7)
DFT(Ty) realyg imagng - .- realN%_l imagN%_l

:(CO Cy ... Co Cl—l)-

A j-coluna C'j corresponde a quaisquer valores reais ou imaginarios de todas as
N séries temporais. Cada coluna é ordenada de acordo com seus valores, e em seguida,
a coluna ¢é particionada em c partigoes. As partigoes seguem o formado equi-depth
binning, na qual a quantidade total de valores em um intervalo [Bj(a —1) <t < Bj(a))

¢é igual a qualquer outro intervalo.

4.3.4 Complexidade computacional do SFA

A transformacao simbolica aplicada pelo SFA tem complexidade computacional
dominada pela transformada discreta de Fourier, que pode ser implementada utili-
zando a transformada rapida de Fourier (Cochran et al., 1967), e portanto, apresenta

complexidade computacional igual a:

T(SFA) =0O(nlogn), (4.8)

sendo n o tamanho da série temporal.

4.4 BOSS: Bag-Of-SFA-Symbols

O método BOSS foi desenvolvido baseado na representacao simbolica SFA para
diferentes tarefas como classifica¢do e agrupamento de séries temporais (Schéfer, 2016).
Este método apresenta a estratégia de construir histogramas (distribui¢ao de frequén-

cia) utilizando as palavras SFA obtidas de uma série temporal.
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Transformacgéo Reducgédo de Numerosidade e
Janelament Simbadlica Histograma
Série Temporal Janelas Modelo BOSS

Palavras SFA }

Figura 4.4. Fluxo de tarefas para constru¢ao do modelo BOSS. Fonte: Adaptada
de Schéfer (2016).
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Figura 4.5. Exemplo da construgao do histograma BOSS. (a) uma série tem-
poral, (b) processo de janelamento, (c) transformagao simbolica para obter as
palavras SFA e (d) construgao do histograma. Fonte: Adaptado de Schéfer (2016).

Em sintese, essa estratégia constréi uma nova representacao a partir de um con-
junto de janelas de dados extraidas da série temporal. Essas janelas de tamanho w sao
transformadas em palavras SFA de tamanho [ e alfabeto de tamanho c¢. Logo, essas
palavras SFA sao organizadas em suas distribuigoes de frequéncia, representadas por
histogramas. Esses sao chamados de modelo BOSS. Essa nova representagao é obtida
seguindo um processo de 3 tarefas: janelamento, transformacao simboélica e construcao
do histograma.

As Figuras 4.4 e 4.5 mostram as etapas do processo de criacgao do modelo BOSS
para uma série temporal de tamanho n previamente normalizada (média zero e desvio

padrao igual a um). Primeiramente, as janelas sao obtidas aplicando um procedimento
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de janelamento de tamanho w ao longo da série temporal (Figura 4.5b). Ao total
sao obtidos (n — w + 1) janelas. Em seguida, cada janela extraida é submetida a
transformagao simbélica utilizando o algoritmo SFA (Figura 4.5¢). Como cada janela
corresponde a uma palavra SFA, ao total sao obtidas (n—w+1) . Por fim é construido o
histograma das palavras SFA (Figura 4.5d). Neste ponto, um procedimento de redugao
de numerosidade é aplicado para reduzir o efeito de repeticao de palavras em janelas
vizinhas, que ocorre frequentemente em sinais estaveis. Portando, a contagem de uma
palavra SFA ocorre na primeira aparicao e as proximas repeticoes nao sao contabilizadas
no histograma até que uma mudanga de palavra ocorra (Figura 4.5¢).

Segundo Schéfer (2016), os histogramas sao tteis para discriminar classes de séries
temporais. A Figura 4.6 apresenta um exemplo de um problema de classificagdo com
duas classes e seus respectivos modelos BOSS. Observa-se que diferentes padroes no
sinal caracterizam a classe a qual ele pertence. Logo, com transformagao para modelo
BOSS, esses padroes sao extraidos e evidenciados ao longo do histograma. Observando
a Figura 4.6, é possivel classificar as séries temporais verificando unicamente se a
palavra “baa” surge no histograma (classe “Anormal”) ou néo surge no histograma

(classe “Normal”).
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Figura 4.6. Exemplos de modelos BOSS para um problema de classificagao de

duas classes: movimentos de andar normal (verde) e anormal (laranja). Fonte:
Schéfer (2016).
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4.4.1 Complexidade Computacional do BOSS

O método BOSS é baseado no SFA, logo a complexidade desse algoritmo é do-
minante. Entretanto, dada a func¢ao de janelamento, Schéfer (2016) propoem a subs-
tituigdo da DFT pelo método Momentary Fourier Transform (MFT) para obter uma
otimizacao do método.

A MFT é um caso especifico da transformada Fourier, na qual a propriedade
recursiva é aplicada por meio da funcao de janelamento. Dessa maneira, a complexidade
computacional do BOSS é linear n, onde existe n — w + 1 janelas de tamanho w em
uma série temporal de tamanho n. Detalhes da otimizacao podem ser consultados nos
trabalhos de Schéfer (2016). Portando, a complexidade computacional do BOSS é:

T(BOSS) =0O(n+ wlogw), (4.9)

sendo n o tamanho da série temporal e w o tamanho da janela.

4.5 BOSS VS: Bag-Of-SFA-Symbols in Vector
Space

O modelo BOSS VS é uma combinagao do método BOSS e do modelo de espago
vetorial para classificacao de séries temporais em grande escala . Isto é, o modelo BOSS-
VS estende o modelo BOSS construindo um histograma compacto e generalizado, na
qual representa uma classe de séries temporais. Esse processo reduz significativamente a
complexidade computacional do modelo de classificacao, resultando em tempos menores
para a tarefa de classificacao.

O modelo espago vetorial foi apresentado pela comunidade de recuperacao de
informagao para representar documentos de textos através de um vetor de termos
(palavras-chave). Esses vetores sao utilizados para inferir a similaridade de um deter-
minado texto a uma classe de documentos. Além disso, Salton et al. (1975) propuseram,
pela primeira vez, a técnica term-frequency inverse document frequency (TF-IDF), na
qual pesos sao atribuidos para cada termo no vetor baseado na frequéncia dele em
relacao ao documento. Isso proporciona que pesos maiores sejam atribuidos aos ter-
mos mais representativos, ao passo que os termos irrelevantes da classe recebem pesos
menores.

A Figura 4.7 apresenta o modelo BOSS-VS. Primeiramente, cada série temporal
¢é transformada para o histograma BOSS. Em seguida, a matriz de vetores tf-idf é

computada utilizando todos os histogramas BOSS. A matriz contém um vetor tf-idf
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Serie temporal Modelio BOSS tf-idf classe: Cylinder

i

o 30 100 150 200 251

&

ra

m
"
e

Coants

o- I

=
oo
po Il
o>
»
By |
= [
ep
ap I
il
L

oS o oo
L= R A T
=
=
re
po il
of
[3Y |
»l
=l |
- |
op il

[ =] LY
% g
i
=
¥ i
i 3
Counts
[N E
ce
o=
pe
ra ll
ea il
o

oe

tf-idf classe: Bell

4
I"l — .3l ,ﬁ]g o8
Ly El: gos
oyt %WWWM S s e
|5}
o # 2 . 0.2 .
0 - AR 0n M S—
i 50 100 150 200 250 FET BEBEREERRE ERARBEEERELGREREERRE

tf-idf classe: Funnel

4 4
2 = Funmil ]
) :
3 N | AN BENN
(1] 50 100 150 200 250 #3%3 R‘g gg Eg-gﬁ

Figura 4.7. Exemplo do modelo BOSS VS para trés classes: Cylinder (laranja),
Bell (roxo) e Funnel (verde). Fonte: Schéfer (2016).

para cada classe do problema. Essa nova representacao proporciona algumas vantagens
como velocidade na classificagao e redugoes de informagoes irrelevantes. A velocidade
¢é obtida devido ao tf-idf que gera uma representacao compacta da classe ao todo
reduzindo significativamente o custo computacional para classificacao. A redugao de
ruido é obtida em razao dos pesos atribuidos pelo tf-idf, na qual palavras SFA presentes
em todas as classes do problema recebem pesos baixos de relevancia.

O método utiliza a abordagem descrita por Senin & Malinchik (2013), na qual
é calculado o idf (inverse document frequency) para cada classe e ndo para uma série
temporal individual. O tf (term frequency) para uma palavra SFA p de uma série

temporal T' é dado pela seguinte equagao:

1+ log(Br(p)) se Br(p) >0
tf(p,T) = i , (4.10)
0 senao
sendo Br(p) o histograma BOSS, que representa a frequéncia de uma palavra SFA em

uma série temporal especifica. Logo, o tf de uma palavra SFA p em uma classe C' é
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dado pela seguinte equacao:

1+ log(XrecBr(p)) se YrecBr(p) >0
tf(p,C) = i : (4.11)
0 senao
Como dito anteriormente, a idf atribui os pesos de relevancia as palavras SFA

obtidas da série temporal T" de uma classe C' e é calculada pela seguinte equagcao:

]
[{CTT € CAB(p) > 0}

numero de classes que contem p

idf (p, C') = log (4.12)

O idf de uma palavra SFA representa o total de classes dividido pelo ntmero
de classes que esta palavra ocorre na classe C. Um valor alto de idf ¢ obtido quando
a palavra SFA ocorre em uma especifica classe, assim significando que é um termo
relevante para a discriminagao entre classes.

Por fim, o tf-idf de uma palavra SFA em uma classe C' é calculada pela seguinte

equacao:

tfLdf(t,C) = tf(t,C) -idf (t,C). (4.13)

Valores de pesos tf-idf altos sao obtidos por palavras SFA muito frequentes, ao
mesmo tempo, que ocorrem em uma especifica classe. Logo, palavras SFA comuns a

todas as classes recebem pesos baixo, consequentemente, sao filtrados da representacao.

4.5.1 Classificacdo com o BOSS VS
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Figura 4.8. Classificacao utilizando 1-NN e o modelo BOSS-VS. Fonte: Schéfer
(2016).
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A classificacao descreve a tarefa de inferir um rétulo para uma série temporal
desconhecida (sem rotulo). A Figura 4.8 apresenta um exemplo da tarefa de classifica-
cao. Essa requer que os vetores tf-idf sejam computados para cada classe do problema.
Primeiramente, uma série temporal desconhecida, neste caso chamada de query @,
é transformada a um vetor tf utilizando o modelo BOSS com parametros estimados
(tamanho de janela, tamanho de palavra e alfabeto). Em seguida, a similaridade do
cosseno é calculada utilizando a matriz de pesos tf-idf para cada classe C'. Por fim, o
rotulo da query @ é inferido atribuindo o rétulo da classe C' que maximizou o resultado
da similaridade do cosseno. Sendo o célculo da similaridade do cosseno definido pela

seguinte equagao:

HQH HcH szeQ T Q) Byec (15 O

E o rotulo inferido pela seguinte equacao:

rotulo(Q)) = C?é%%e?;s(sim(@ ). (4.15)

Na pratica a tarefa de classificacao é implementada utilizando o algoritmo do

1-vizinhos mais proximo (1-NN). A complexidade computacional da classificagdo dada
por uma busca 1-NN ao longo de |[CLASSES| classes é:

T(BOSS-VS) = O(|CLASSES]| - n), (4.16)

sendo n o tamanho da série temporal.

4.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os métodos de representacao simbolica séries temporais
que sao utilizados como base para desenvolvimento da solucao proposta neste traba-
lho. Para o desenvolvimento de sistemas RAH, esses métodos sao oportunos visto que
apresentam vantagens com relacao ao processamento de grandes quantidades de dados
obtidos de sensores, reducao de interferéncias causadas por ruidos e geracao de modelos
de classificagao eficientes O(n) para aplicagao em dispositivos moveis.

O préximo capitulo descrevera detalhadamente a solugao proposta por este tra-

balho e como os métodos de representacao simbodlica sao aplicados para formar um
sistema de RAH.



Capitulo 5

MBOSS: Multivariate
Bag-Of-SFA-Symbols

Este capitulo apresenta o método de representagao simboélica, nomeado MBOSS,
concebido para classificar séries temporais com multiplas variaveis, considerando o
desenvolvimento de um sistema para RAH. O método é uma extensao do método
BOSS e tem como principal caracteristica a construgao de uma representacao tnica
das multiuplas séries temporais mediante a fusao dos histogramas de palavras gerados

por cada série temporal univariada de entrada.

5.1 Séries Temporais Multivariadas

Como apresentado no capitulo anterior, os métodos de representacao simbélica
sao projetados para analisar e classificar séries temporais na perspectiva de uma tnica
variavel (univariada). Uma vez que solugbes para RAH requerem processar miltiplos
sinais (Segao 2.3), esses métodos requerem uma adaptacao ou modifica¢do na maneira
com que os dados de multiplas fontes sejam processados. Logo, este trabalho descreve
e avalia uma solugao para viabilizar a aplicagao desses métodos.

As séries temporais multivariadas sao colegoes de séries temporais univariadas
que surgem quando multiplas fontes de dados interconectados capturam amostras ao
longo do tempo (Tabachnick & Fidell, 2012). Muito mais que uma combinagdo de
partes individuais, as séries temporais multivariadas devem ser consideradas como um
todo, uma vez que as relagoes e os padroes entre as varidveis aumentam a quantidade de
informagoes sobre o evento observado. Estes sao tipicamente produzidos por sensores,
como o acelerometro que captura informacoes da aceleracao a partir de trés varidveis

(x, y, z), ou por dispositivos e procedimentos com multiplos sensores, como no exame

44
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de Eletroencefalografia — procedimento que consiste na analise dos sinais elétricos
obtidos por multiplos eletrodos fixados a cabe¢a para monitorar a atividade elétrica do
cérebro — (de Carvalho et al., 2017).

Na literatura, trabalhos com redes de sensores sobre o corpo (do Inglés, Body Sen-
sor Networks) tém enfrentado os desafios de manipular séries temporais multivariadas
(Gravina et al., 2017). Esses trabalhos capturam informagoes de intimeros sensores e
aplicam técnicas de fusao de dados em diferentes niveis do processamento. As princi-
pais razoes dos trabalhos na utilizacao de fusao de dados sao: precisao, confiabilidade
e reducao da complexidade da aplicacao nos aspectos de processamento, comunicacao
€ armazenamento.

De acordo com o problema e a aplicacao que se deseja projetar, trés abordagens

de fusdo de dados de sensores podem ser adotadas (Gravina et al., 2017). Estas sao:

e Fusao no nivel de dados brutos (do Inglés, Data-Level fusion): Neste nivel em
particular, sistemas que abrangem sensores homogéneos coletando informagoes de
um mesmo evento observado podem combinar diretamente os dados no nivel mais
baixo de abstragao (dados brutos). As principais técnicas aplicadas neste nivel
em grande parte sao implementacoes de algoritmos de pré-processamento como
agregacao e compressao de dados, remocao de ruidos, calibragao e sincronizagao

e procedimentos de extracao de caracteristicas.

e Fusao no nivel de caracteristicas (do Inglés, Feature-Level Fusion): Neste
nivel intermediario, as caracteristicas extraidas das multiplas fontes de dados
podem ser combinados para criar uma nova representacao. As principais téc-
nicas aplicadas neste nivel sao selecao e ranking de caracteristicas, reducao de

dimensionalidade e combinagao de caracteristicas.

e Fusao no nivel de decisao (do Inglés, Decision-Level Fusion): Neste nivel
mais alto esta o processo de decis@ao (ou sele¢ao de melhor hipotese) baseado em
um conjunto de hipdteses geradas por diferentes classificadores. Neste caso, a
decisao final é obtida observando as decisoes locais de miiltiplos sensores e os
combinando. As principais técnicas aplicadas neste nivel sao votacao majoritaria

e suas variantes, e inferéncia Bayesiana.

Mais detalhes sobre as abordagens e as técnicas aplicadas para cada nivel de

processamento podem ser obtidas nas publicagoes de Mangai et al. (2010).
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5.2 Representaciao Simbdlica para Classificacao de

Séries Temporais Multivariadas

Uma etapa de fusao de dados é proposta por este trabalho para possibilitar a
classificacao de séries temporais multivariadas utilizando os métodos de representacao
simbolica. Dentre os niveis de fusao descritos anteriormente, a fusao no nivel de carac-
teristica é adequada para processar as representacoes simbolicas obtidas por cada série
temporal de entrada, uma vez que os histogramas de palavras (Segao 4.4) sdo como
vetores de caracteristicas de uma determinada série temporal de entrada. A Figura 5.1
exibe a visao geral do processo proposto para permitir que os métodos de representacao

simbolica classifiquem séries temporais multivariadas.

Dados de Treino Dados de Teste
Variavel A Variavel B Variavel A Variavel B
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Figura 5.1. Visao geral do processo proposto para classificar séries temporais
multivariadas. Fonte: Elaborado pelo Autor.

O processo consiste de basicamente 4 etapas. A primeira consiste em extrair
as caracteristicas dos dados de treino e teste considerando as miltiplas variaveis (no
exemplo, Variavel A e B). Para isto, os métodos de representacao simbélica sao aplica-
dos individualmente para cada variavel (no exemplo, Caracteristica A e B). A segunda

etapa é a fusao de dados a nivel de caracteristicas. Neste caso, a combinacao de ca-
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racteristicas é realizada aplicando uma funcao de concatenacao. Essa técnica de fusao
¢é simples e nao produz nenhum processamento adicional impactante no processo de
classificagao, visto que esta proposta é projetada para implementagao em dispositivos
moveis. A terceira etapa consiste na aplicacao de algoritmos de aprendizagem para
gerar os modelos de classificagao. Para isto, utilizaremos a implementagao do modelo
espago vetorial (Secao 4.5) adaptado para representagao simbolica de séries temporais.
Por ultimo, com base no modelo e no vetor de caracteristicas combinado, a classificacao

é aplicada para determinar o rétulo da instancia de teste.

5.3 MBOSS: Multivariate Bag-Of-SFA-Symbols

De acordo com a proposta de se¢ao anterior, o método de representacao simbo-
lica, nomeado Multivariate Bag-Of-SFA-Symbols, é desenvolvido para classificar séries
temporais multivariadas. O método é uma extensao do método BOSS (Segao 4.4) cuja

implementagao aplica a fusao de dados a nivel de caracteristicas.

5.3.1 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas é executada aplicando o algoritmo de representacao
simbolica BOSS. Essa tarefa é realizada individualmente para cada variavel dos dados
de entrada e como resultado sao obtidos os histogramas de palavras SFA. Os parametros
como tamanho de janela w, tamanho de palavra L e tamanho do conjunto de simbolos
¢ serao especificados na Segao 5.5.1.

A Figura 5.2 ilustra um exemplo da representacao simbolica de uma série tem-
poral de variavel A. No exemplo, a série temporal passa pelas tarefas de janelamento,
transformacao simbolica com SFA e construgao do histograma para obter como resul-
tado sua representacao no modelo BOSS.

Variavel A Janelas Palavras SFA
Modelo BOSS

| /U — bee

i
e il
et | I —s abc

Figura 5.2. Exemplo de uma séries temporal submetida a representagdo simbo-
lica com o algoritmo do BOSS. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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5.3.2 Fusao de Miultiplos Histogramas

O modelo MBOSS consiste da combinagao dos miltiplos modelos BOSS gerados
para cada variavel ou série temporal de entrada. A combinacao é implementada por
uma func¢ao de concatenacao que combina as caracteristicas de cada variavel e forma um
unico vetor de caracteristicas de alta dimensao. Concatenar ou empilhar caracteristicas
(do Inglés Feature Stacking) é uma estratégia comum em diversas areas de pesquisa,
um exemplo em recuperagao de imagens pode ser encontrado no trabalho de Yu et al.
(2013).

A Figura 5.3 exemplifica o processo de fusdo de histogramas, na qual a fusdo
concatena as M caracteristicas (tamanho do histograma) de dimensdo N (nimero de
varidveis) em um tnico vetor de caracteristicas de dimensdo M x N. Posteriormente,

o vetor de carateristicas final é utilizado para a tarefa de classificagao.

Variaveis Sensor BOSS
{\\« ?% l_,..
\_// (>:“ .
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- 2B
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Figura 5.3. Fusao no nivel de caracteristicas: Exemplo da concatenacao de
histogramas. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Na pratica, o modelo MBOSS é implementado por meio do Algoritmo 1. O al-
goritmo considera as séries temporais de entrada como uma tnica estrutura chamada
série temporal multivariada. Essa estrutura é definida como um vetor de séries tem-
porais s = {s1,...,8;,...,8,} no qual s; corresponde a um série temporal de entrada
na variavel (dimensdo) i, e v o tamanho do vetor (linha 1). A saida do algoritmo é
definida por uma estrutura que mapeia uma palavra (string) a um valor inteiro (linha
2), chamado de histograma. O algoritmo executa a representagao simbolica para cada

variavel (linha 3) e constroi o histograma a partir das palavras SFA. Para conservar a
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Algoritmo 1 Transformagao MBOSS.

1 function MBOSSTransform( MultivariateTimeSerie s, int v, int w, int 1, c)

2 map<String, int > histogram = [], String lastWord = NULL

3 for int i v in [1..v]

4 for TimeSeries window in sliding windows(s[i v], w) // janelamento
5 String word = toChar(i v) + SFA(window, 1, c) // palavra SFA

6 if word != lastWord // reducdo de numerosidade

7 histogram[word]++

8 lastword = word

9 return histogram

informagcao do indice da variavel da qual a palavra SFA foi obtida, insere-se mais um
caractere a palavra SFA (linha 5). Por exemplo, uma palavra “ab” extraida da variavel
2 recebera o caractere ‘2”7, entao, a nova palavra formada sera ‘2ab”. Por fim, a reducao
de numerosidade ¢ aplicada (linhas 6-8), e o resultado do algoritmo ¢ o modelo MBOSS
em formato de histograma (linha 8).

Com base na complexidade computacional do BOSS (Se¢ao 4.4), o MBOSS (Al-

goritmo 1) tem complexidade computacional igual a:

T(MBOSS) =v-T(BOSS) (5.1)
T(MBOSS)=wv-0(n)
T(MBOSS) = 0(n), com v < n,

sendo n o tamanho da série temporal, e considerando, que o niimero de variaveis v é

muito menor que o tamanho do segmento, v <K n.

5.4 MBOSS VS: Representacao no Modelo Espaco

Vetorial

A representagdo no modelo espago vetorial consiste de uma etapa adicional de
transformacao que reduz a quantidade de instancias MBOSS de uma determinada classe
para uma unica instancia, ou também, chamada de prototipo. Essa transformacao é
realizada para garantir menores tempos de classificacao e gerar representacoes com-
pactas para aplicacao em dispositivos méoveis. Os prototipos sao construidos utilizando
a técnica term-frequency inverse-document-frequency(TF-IDF), da mesma forma, ao
aplicado no BOSS-VS (Secao 4.5).
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A Figura 5.4 ilustra o processo de representacao no modelo TF-IDF. No exemplo,
N séries temporais multivariadas representadas no modelo MBOSS sao utilizadas para
gerar um tnico protétipo (MBOSS VS). Importante que as insténcias utilizadas per-
tencam a uma tunica classe do problema. Dessa maneira, a quantidade de prototipos

gerados sera igual a quantidade de classes do problema.
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Figura 5.4. Representagdo de instancias do modelo MBOSS no modelo term-
frequency inverse-document-frequency. Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.4.1 Classificacao Baseada na Comparacao de Protétipos

A etapa de classificagao consiste na utilizagdo dos prototipos MBOSS VS para a
aplicacao do algoritmo K-Vizinho mais proximo (K-NN) conjuntamente com o calculo
da similaridade do cosseno (Segao 4.5.1). Neste caso, cada prototipo representa uma
classe do problema que pode ser comparado com uma instancia desconhecida que se
deseja classificar. Desse modo, o célculo ¢é realizado para cada protétipo e se verifica
qual o rétulo do protétipo que maximizou o resultado da similaridade do cosseno. Logo,
a instancia desconhecida ¢é classificada com o rétulo encontrado.

A Figura 5.5 ilustra esse processo de classificagao. No exemplo, trés prototipos
relacionados as classes A, B e C do problema e uma instancia desconhecida sao utili-
zados para calcular o valor da similaridade do cosseno. De acordo com os resultados
obtidos, a instancia desconhecida é classificada como pertencente a classe B devido ao

maior valor obtido na comparagao com o protétipo da classe B.
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Figura 5.5. Processo de classificagdao utilizando os prototipos MBOSS VS e o
calculo de similaridade do cosseno. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Algoritmo 2 Classificagao 1-NN utilizando o modelo MBOSS.

1 function predict( map<String, int> tf, map<String, int>[] tfIdfs)

2 double maxSim = 0

3 String bestClass = NULL

4 for int classId in [1..len(tfIdfs)] // classes

5 double cosSim = dotProduct( tf, tfIdfs[classId]) // similaridade
6 if cosSim > maxSim

7 maxSim = cosSim

8 bestClass = classId

9 return label(bestClass)

Na pratica, a classificacao é implementada utilizando o Algoritmo 2. Os prototi-
pos compoem uma estrutura de vetor nomeada de tfIdfs, onde cada elemento do vetor
é uma estrutura que mapeia uma palavra a um valor inteiro (linha 1). A instancia
desconhecida é representada pelo vetor de variavel ff e compoe uma estrutura que
mapeia palavras a valores inteiros. A similaridade é calculada pelo produto vetorial
entre a instancia desconhecida e cada prototipo da estrutura tfldfs (linha 4-5). Por
fim, o rétulo de saida é referente a classe que maximizou o resultado da similaridade

do cosseno (linhas 6-9).
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O produto vetorial utilizado para calcular a similaridade do cosseno tem comple-
xidade computacional igual a O(n), sendo n o tamanho do vetor da instancia que foi
submetida a classificacdo. Portanto, a classificagdo 1-NN MBOSS VS (Algoritmo 2)

tem complexidade computacional igual a:
T(1-NN MBOSS VS) = |CLASSES]| - T'(Similaridade) (5.2)

T(1-NN MBOSS VS) = |CLASSES| - O(n),

sendo n o tamanho do vetor da instancia desconhecida e |CLASSES| a quantidade de

classes do problema.

5.5 Classificacao de Atividades Humanas
Utilizando o MBOSS VS

Este trabalho desenvolve um sistema para reconhecer atividades humanas baseado
nos métodos apresentados neste capitulo. O problema consiste de diferentes atividades
de movimento (classes) que sao submetidas a extragao de caracteristicas e classificagao

com os métodos de representacao simbolica.

Treino Teste
I\

1
° d o
( . — ]
. MBOSS VS
’ MBOSS ’ B
correr

& \

‘\
N e ]|
Andar l

):.% ‘ - }J_HH] MBOSS Vs k N4
— | MBOSS Andar

Sentar

Atividades

Figura 5.6. Representagao de instancias do modelo MBOSS no modelo term-
frequency inverse-document-frequency. Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 5.6 ilustra, de maneira geral, a proposta deste trabalho para reconhe-
cer atividades. No exemplo, dados de treino fornecem as instancias necessarias para
gerar os modelos MBOSS e MBOSS VS para cada classe de atividade. Os prototipos
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gerados sao utilizados para classificar instancias desconhecidas com base no calculo da
similaridade.

Para implementar o sistema e avaliar, uma metodologia baseada em um processo
de treino, validacao e teste é executado. Ilustrada na Figura 5.7, o processo consiste em
particionar a base de dados de atividades em trés partes: treino, validacgao e teste. As
particoes de treino e validacao sao utilizadas em um processo repetitivo para otimizar
os parametros da representacao simbolica na etapa de extracao de caracteristicas. Com
os melhores parametros obtidos, o classificador final é avaliado com a parti¢ao de dados
de teste.

Base de dados
v v
Dados de Treino Dados de Teste
v N 2 v
Treino . Validagdo Teste

Treinamento,
otimizagdo e avaliagao

p"-.
J

4 Y Avaliacdo Final

de desempenho

MBOSS VS

Classificador [«

Figura 5.7. Processo executado para gerar o classificador de atividades baseado
no MBOSS VS. Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.5.1 Otimizacao dos Parametros da Representacao Simbdlica

Na etapa de extracao de caracteristicas, sao trés parametros que devem ser ajus-
tados para a utilizacao do MBOSS de maneira eficaz. Esses parametros influenciam
diretamente no desempenho dos classificadores gerados e devem ser ajustados de acordo
com o problema e a aplicagao. Dessa maneira, um processo de otimizacao é implemen-
tado com o objetivo de estimar automaticamente os valores mais adequados para esses
parametros.

Os seguintes parametros devem ser otimizados: tamanho de janela w, tamanho
de palavra [ e tamanho de alfabeto c. A busca pelos parametros é realizada fixando

o tamanho do alfabeto em ¢ = 4 e variando os valores do tamanho da janela e pa-
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lavra entre 10 < w < n, com n sendo o tamanho da série temporal, e 4 < [ < 16,
respectivamente. Essas opcoes de busca sao suficientes para a classificacao e limitadas
com base no projeto de sistemas de RAH em smartphones. Por exemplo, com uma
plataforma de processamento de 32 bits, os parametros ¢ = 4 e [ = 16 equivalem
a 416 = 232 = 4.294.967.296 possiveis palavras, isto é, cada palavra corresponde a
um valor inteiro nesta plataforma. Qualquer outra opc¢ao deve atender aos requisitos
da plataforma de processamento que se deseja implementar, observando a quantidade

méaxima possivel de palavras que podem ser representadas.

Algoritmo 3 Treino dos parametros usando k-fols cross-validation.

function fit(MultivariateTimeSerie[] samples, int n, int v, int folds)
int ¢ = 4, int maxL = 16
int bestScore = 0, int bestlL= 0, int bestW = 0
map<String, int > bestTfIdfs = []

map<String, int > sHist = []
for int i in [1..len(samples)] // N

1

2

3

4

5 for (int w = 10; w <= in; w += sqrt(n-10)) // itera sqrt(n)

6

7

8 sHist[i] = MBOSSTransform(samples[i], v, maxL, c) // 0(n)
9

for int 1 in [maxL.., 8 , 6 , 4]
10 map<String, int >[] bags = createBags(sHist, 1)
11 int score = 0
12 for int i fold in [1..folds] // Valiadacdo cruzada
13 map<String, int >[] bags test, bags train, tfIdfs
14 bags test = getFold(i_fold, bags)
15 bags train = getOthersFold(i_ fold, bags)
16 tfIdfs = calcTfIdf(bags train, 1)
17 score += predict score(bags test, tfIdfs train)
18 if score > bestScore
19 bestScore = score, bestL = 1
20 bestW = w, bestTfIdfs = tfIdfs

21 return (bestScore, bestL, bestW, bestTfIdfs)

O processo de otimizagao de parametros é implementado pelo Algoritmo 3 e é
baseado na busca por grid (em Inglés, grid search) com validagao cruzada com k = 10
partigoes para estimar os melhores valores de w e . O algoritmo itera todas as \/n
tamanhos de janelas (linha 5). Para cada iteragao, é obtido o modelo MBOSS para
diferentes tamanhos de janela (linhas 7 e 8). Em seguida, o algoritmo itera sobre as op-
¢oes de tamanho de palavra, neste caso, [ = [4,6,8,10,12, 14, 16] (linha 9). Para cada
tamanho de palavra, sao construidas as representacoes simbolicas de cada amostra
de segmento com tamanho de palavra [. Para evitar recalcular varias vezes a trans-

formacao MBOSS para diferentes tamanhos de palavras, é calculada primeiramente
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a de maior tamanho [ = 16, que servird como base para as outras palavras, apenas
reconstruindo as representagoes com tamanhos de palavras menores (linha 10).

Com as representagoes das amostras, a validagao cruzada é aplicada para obter
a combinagao w e [ que obteve a maior taxa de acerto na classificacao. Ela é realizada
dividindo as amostras em dez partigoes. Em seguida, é selecionada uma parti¢ao para
servir de conjunto de teste e as 9 particoes restantes sao utilizadas para construcgao
do modelo de classificagao. Esse processo é repetido até que todas as particoes sejam
avaliadas e se soma os resultados da classificacao de cada particao para obter uma
pontuacao final. Por fim, a validacao cruzada é repetida até que todas as combinacoes
de parametros sejam avaliadas, de forma que a saida do algoritmo sao os melhores
valores estimados para [ e w.

A otimizagao de parametros FIT MBOSS (Algoritmo 3) tem complexidade com-

putacional igual a:

T(FIT MBOSS) = v/n - N - | T(MBOSS) + T(1-NN MBOSS VS)]  (5.3)

T(FIT MBOSS) =+/n-N -[v-0O(n)+ |CLASSES| - O(n) |
T(FIT MBOSS) = O(N - v-n?),

sendo n o tamanho da série temporal multivariada de entrada, v o ntimero de variaveis

e N a quantidade de séries temporais do problema.

5.5.2 Limitacoes

Duas principais limitacoes sao observadas no método proposto. A primeira se
deve a limitacao de espaco necessario para processar as representagoes simbolicas.
Como visto na secao anterior, o projeto e implementacao devem levar em conside-
ragao a plataforma que se deseja aplicar o sistema e os pardmetros utilizados para
a representacao simbolica dos dados. Portanto, a limitacao se encontra nas opgoes
possiveis de parametros que se deseja utilizar e na quantidade de variaveis das séries
temporais multivariadas de entrada.

A segunda limitacao se encontra no processo de otimizacao de pardmetros, cujo
custo computacional tem ordem polinomial. Isto é, grandes quantidades de dados
de treino podem afetar o tempo necessario para produzir a otimizacao. Trabalhos
futuros podem ser direcionados a avaliar outras maneiras de otimizar os parametros

para afrontar essa limitacao.
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5.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o método proposto de representacao simbolica desen-
volvido para classificar séries temporais multivariadas, nomeado MBOSS. O desenvol-
vimento do método teve como principal motivacao o desenvolvimento de sistemas de
RAH com baixo custo computacional. Para isto, uma fusao de dados a nivel de carac-
teristicas foi implementada estendendo os métodos de representagao simboélica, BOSS
e BOSS VS, para lidar com séries temporais multivariadas.

Para o desenvolvimento de sistemas RAH, um processo de treino, validacao e
teste foi apresentado. Dados de treino e validagao sao utilizados para a otimizagao
dos parametros da representagao simbolica e os dados de teste sao utilizados para
avaliacao final de desempenho do sistema. Por ultimo, limitacoes de uso foram pontu-
adas, especificamente, para o projeto em solugoes que tem limitacoes de recursos como
smartphones.

O préximo capitulo descrevera o processo de avaliagao do método proposto para

o problema RAH e os resultados de desempenho obtidos.



Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos executados para avaliar o MBOSS VS
aplicado ao problema de reconhecer atividades humanas. Um protocolo experimental é
executado avaliando o método em termos de eficicia de classificagao e eficiéncia em ter-
mos do uso dos recursos computacionais. Além disso, bases de dados publicas utilizadas
nos experimentos sao descritas, bem como as métricas de desempenho e as estratégias
de avaliagao aplicadas na area de RAH. Por ultimo, os resultados experimentais sao

apresentados junto as analises e conclusoes obtidas.

6.1 Protocolo Experimental

O protocolo experimental divide os experimentos em duas partes:

e Analise Comparativa de Eficacia de Classificagao: experimentos sao exe-
cutados para verificar a eficacia de classificagao do MBOSS VS e comparar com
resultados de classificadores de atividades baseline. Além disso, duas estratégias
de avaliacao de modelos de RAH sao avaliados, modelo personalizado e modelo
generalizado. Esses modelos exploram diferentes configura¢oes experimentais que
sao frequentemente encontrados nos trabalhos da literatura e possibilitam uma
analise abrangente dos classificadores, nao limitando a uma configuragao especi-

fica;

e Analise de Eficiéncia de Tempo e Espago: experimentos sao executados para
verificar eficiéncia do MBOSS VS. Nesta analise sao coletadas os tempos de com-
putacao dos MBOSS VS para trés principais etapas: extracao de caracteristicas,
treino do modelo de classificacao e classificacao. Esses resultados possibilitam

executar uma anélise do desempenho da implementagao e verificar a viabilidade

o7
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de aplicagao do método para dispositivos moveis. Além disso, experimentos sao
executados para verificar os ganhos em termos de redugao de dados (espago) com

a aplicacao da representacao simbolica.

Detalhes dos procedimentos executados em cada uma das analises sao descritos nas

secoes seguintes.

6.2 Analise Comparativa de Eficacia de
Classificacao

A anélise comparativa tem proposito de verificar a eficacia do MBOSS VS para
a tarefa de classificacao de atividades humanas e comparar os resultados com classifi-
cadores baseados na abordagem convencional de extrair manualmente caracteristicas

dos dados. Além disso, alguns pontos de investigacao sao explorados:

e Qual o comportamento dos classificadores avaliados quando submetidos a bases
de dados com diferentes configuracoes como: atividades observadas, técnicas e
parametros de segmentacao e diversidade de usuarios participantes da coleta de

dados;

e Qual o comportamento dos classificadores avaliados quando submetidos a estra-
tégias de avaliacao de modelos RAH como: o modelo personalizado e modelos

generalizado.

Figura 6.1. Diagrama da analise comparativa de classificacao. Fonte: Elaborado
pelo Autor.

Um resumo dos elementos experimentais é ilustrado na Figura 6.1. As trés bases

de dados sao WISDM, UCI HAR e UniMiB SHAR. Detalhes das caracteristicas de cada
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uma das bases sao detalhados na Segao 6.2.1. Os classificadores baseline sao algoritmos
de aprendizagem de maquina convencionais como Arvore de decisdo (DT), Naive bayes
(NB), K-Vizinhos proximos (KNN) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Esses
classificadores sao treinados para classificar atividades com base na abordagem manual
de extrair caracteristicas no dominio do tempo e frequéncia. Detalhes dessa aborda-
gem sao descritas na Secao 6.2.2. Resultados sao obtidos para as duas estratégias de
avaliacao: modelo personalizado e modelo generalizado. Detalhes da execucao dessas

estratégias sao descritas na Segao 6.2.3.

6.2.1 Bases de Dados

A Tabela 6.1 apresenta um resumo das caracteristicas das bases de dados utiliza-
dos nos experimentos. As principais caracteristicas sao a quantidade de usuarios que
participaram da coleta de dados, o ntimero de atividades (classes) e as configurac¢oes
de segmentacao implementadas com base nas informacoes das publicagoes originais
das bases de dados. Mais detalhes das implementagoes sao apresentadas nas proximas

secoes.

Tabela 6.1. Resumo das caracteristicas das bases de dados utilizadas nos expe-

rimentos.

Colegao de dados WISDM UCI HAR UniMib SHAR

Nimero de usuérios 19 30 30

Nuamero de atividades 6 6 9

Tamanho da janela 200 (10 seg.) 128 (2,56 seg.) 151 (3 seg.)

Total de janelas 3345 10299 7579

Segmentagao Janela deslizante de  Janela deslizante de  Janela centrada ao
tamanho fixo sem tamanho fixo com  redor de um pico na

sobreposicao. 50% de magnitude do sinal.
sobreposicao.

6.2.1.1 WISDM

A primeira base de dados foi fornecida pelo laboratério de Wireless Sensor Data
Mining (WISDM) do Departamento de Computagdo da Universidade de Fordham
(Kwapisz et al., 2011). Ela consiste de uma coleta de dados do acelerémetro obtida a
partir de diferentes tipos de smartphones Android ( Nexus One, HTC Hero e Moto-

rola Back-flip) e transportados em um dos bolsos frontais da calga do usuério. Para
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I Cada um

os experimentos deste trabalho foram utilizados os dados de 19 usuarios.
deles executou 6 atividades de movimento pré-definidas: walking (caminhar), jogging
(correr), downstairs (descer escadas), upstairs (subir escadas), sitting (sentar) e stan-
ding (ficar em pé). A coleta foi supervisionada pelos responséaveis da pesquisa, mas
nao foi mencionada a metodologia utilizada para rotular os dados. As amostras foram
coletadas a uma taxa fixa de frequéncia de 20Hz. A etapa de pré-processamento esté
de acordo com a metodologia utilizada pelos respectivos autores originais, na qual foi
aplicada uma segmentagao com o algoritmo de janela deslizante de tamanho fixo igual
a 200 amostras por segmento, sem sobreposi¢cao de janelas. Nenhuma normalizagao ou
filtragem foi aplicada aos segmentos.

Ao total foram obtidos 3345 segmentos com informacoes de 6 diferentes classes

de atividades humanas. A distribuicdao das instancias na base de dados em relacao as

classes de atividade é apresentada na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Distribuicoes das instancias na base de dados WISDM.

Classes Distribuicao das instancias
walking 35,78%
jogging 30, 76%
upstairs 10, 82%
downstairs 9,17%
sitting 7,83%
standing 5,62%

6.2.1.2 UCI HAR

A segunda base de dados foi fornecida pelo repositorio de aprendizagem de méa-
quina da Universidade da Califérnia em Irvine (UCI) (Anguita et al., 2013b). A base
consiste de uma coleta de dados dos sensores inerciais de um smartphone Android
Galaxy SII. Os dados foram coletados de 30 usuarios. Cada um deles executou 6
atividades de movimento pré-definidas: walking (caminhar), walking upstairs (subir
escadas), walking downstairs (descer escadas), sitting (sentar), standing (ficar em pé)
e laying (deitar). As amostras dos sensores foram capturadas a frequéncia fixa de
50Hz, e os usuarios executaram duas vezes uma sequéncia de atividades. Na primeira
execucao, o usuario transportou o smartphone no lado esquerdo da cintura, e na se-

gunda execugao o sujeito ficou livre para situar o smartphone a sua escolha. A coleta

! A base de dados WISDM original contém dados de 36 usuarios, entretanto, nem todos apresentam
instancias para cada classe de atividade. Desse modo, somente os que apresentam foram selecionados.
Os identificadores dos usuarios selecionados sao: 3, 5, 6, 7, 8, 12, 13, 18, 19, 20, 21, 24, 27, 29, 31, 32,
33, 34, 36.
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foi realizada em laboratorio e rotulada manualmente com auxilio de filmagens produ-
zidas pelos autores. Para os experimentos foram selecionadas apenas as informacoes
do acelerometro. Esses dados foram pré-processados segundo a metodologia dos auto-
res originais, cuja segmentacao se aplicou o método de janela deslizante de tamanho
fixo igual a 2,56 segundos, equivalente a 128 amostras por segmento. Ao contrario da
colecao WISDM, neste caso se aplicou a sobreposicao de janela em 50% dos dados.
Nenhuma normalizagao ou filtragem foi aplicada aos segmentos.

Ao total foram obtidos 10299 segmentos com informacoes de 6 diferentes classes
de atividades humanas. A distribuicao das instancias na base de dados em relacao as

classes de atividade é apresentada na Tabela 6.3.

Tabela 6.3. Distribuicoes das instancias na base de dados UCI HAR.

Classes Distribuicao das instancias
walking 17,30%
walking upstairs 15, 48%
walking downstairs 12,86%
sitting 17,84%
standing 18,21%
laying 18,28%

6.2.1.3 UniMib SHAR

A base de dados UniMib SHAR foi fornecida pelo departamento de informética
da Universidade de Milano-Bicocca (Micucci et al., 2017). A colegao foi projetada
para atender as tarefas de reconhecer atividades diarias, e também, de atividades de
quedas. Além do mais, os autores tomaram um cuidado extra na sele¢ao dos voluntarios
observando alguns atributos, como altura, peso, idade e sexo. A colecao for construida
coletando dados do acelerémetro de 30 voluntarios com idade entre 18 a 60 anos, 24
mulheres e 6 homens, com uma média de altura 169 + 7cm e média de peso 64 + 10kg.
Um smartphone Android Galaxy Nexus 19250 foi utilizado para coleta das amostras a
uma taxa de frequéncia fixa de 50Hz. A coleta foi realizada em laboratorio e rotulada
manualmente com auxilio de gravagoes de audio do microfone do dispositivo. Aos
usuarios foi solicitado que transportassem o smartphone nos bolsos frontais da calga,
metade do tempo no bolso esquerdo e a outra metade no bolso direito, e executassem
uma sequéncia de 9 atividades de movimento e 8 atividades relacionadas a quedas.
Para os experimentos somente os dados relacionados a atividades de movimento foram

utilizados para avaliar os métodos, conforme apresentado na Tabela 6.4.
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Tabela 6.4. Suméario das atividades de movimento da base de dados UniMib

SHAR.
Atividades Abreviatura
Ficar em pé a partir de sentado StandingUpF'S
Ficar em pé a partir de deitado StandingUpFL
Caminhar Walking
Correr Running
Subir Escadas GoingUpS
Pular Jumping
Descer Escadas GoingDownS
Deitar a partir de sentado LyingDownF'S
Sentar SittingDown

Diferente das bases de dados descritas anteriormente, esta base foi segmentada

pelos autores analisando a magnitude mag(t) = \/a,(t)? + a,(t)? + a.(¢)? do sinal do
acelerometro. O método consiste na aplicagao da técnica de janela deslizante para
extrair segmentos de 3 segundos toda vez que um pico na magnitude é encontrado.
Um pico é somente vélido se atender as seguintes condiges: (1) A magnitude do sinal
mag, ¢ maior que 1.5¢g, sendo g o valor da constante de gravitacao universal; (2) A
magnitude do sinal m;_; no instante ¢ — 1 é menor que 1.5g. Essas condigoes sao
justificadas pelos autores por se tratar de uma base de dados para classificar tanto
atividades de movimento quanto quedas. Cada segmento de 3 segundos é centrado no
pico encontrado, e nenhuma normalizacao ou filtragem foi aplicada.

Ao total foram obtidas 7579 instancias com informacgoes de 9 classes de atividades
humanas. A distribuicao das instancias na base de dados em relacao as classes de

atividade é apresentada na Tabela 6.5.

Tabela 6.5. Distribuigbes das instancias na base de dados UniMiB SHAR.

Classes Distribuigao das instancias
StandingUpFS 2,01%
StandingUpFL 2, 84%

Walking 22,93%

Running 26,19%
GoingUpS 12,15%
Jumping 9,84%
GoingDownS 17, 46%
LyingDownF'S 3,90%

SittingDown 2,63%
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6.2.2 Classificadores Baseline

Para comparar os resultados obtidos pelo método MBOSS, quatro diferentes al-
goritmos de classificagao foram avaliados utilizando a ferramenta WEKA (em Inglés,
Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Witten et al., 2016). Essa ferramenta
contém um conjunto de algoritmos de aprendizagem de maquina e uma interface intui-
tiva que facilita a execugao dos experimentos. Os algoritmos de classificacao utilizados
sao: Arvore de Decisio (DT) implementada com J48, Naive Bayes (NB), K-Vizinhos
Proximos (KNN) com k& = 1, e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) implemen-
tado com SMO One-vs-One com kernel polinomial. Cada algoritmo é treinado com
um conjunto de caracteristicas do dominio do tempo e da frequéncia ( Hand-Crafted
Features). As caracteristicas utilizadas foram selecionadas manualmente observando
a aplicabilidade em dispositivos moveis e o desempenho obtido nos resultados experi-
mentais obtidos por Figo et al. (2010) e Shoaib et al. (2014) . A Tabela 6.6 apresenta

as carateristicas selecionadas para os experimentos.

Tabela 6.6. Conjunto de caracteristicas utilizadas nos experimentos com os

baselines.
Dominio Sinal Caracteristica
Tempo X-, y- e z-eixos do Acelerdmetro Média, Mediana, Minimo, Ma-
ximo, Varianga, Desvio Padrao,
Zero crossing rate e Root mean
square
Frequéncia x-, y- e z-eixos do Acelerémetro Componente DC (0Hz), Soma dos

cinco primeiros coef. de Fourier
(0.5-3Hz), Energia espectral e En-
tropia espectral

No total, 36 caracteristicas foram obtidas dos dados do acelerdmetro tri-axial, 12

caracteristicas para cada eixo (componente).

6.2.3 Estratégias de Avaliacao

Para avaliacao dos classificadores RAH, duas estratégias de avaliacao foram ado-
tadas. Ambas sao baseadas nos modelos personalizado e generalizado. Ilustrados na
Figura 6.2, esses modelos foram apresentados por Lockhart & Weiss (2014) e estao
diretamente relacionados com as aplicagoes do mundo real. O modelo personalizado
se aplica na construcao de classificadores de atividades utilizando apenas dados de um

tinico usuério, ao passo que o modelo generalizado se aplica na construcao de clas-
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sificadores de atividades utilizando dados de um conjunto de usuarios. Detalhes da

implementagao sao apresentados a seguir.

Validagéo Cruzada Leave-one-subject-out
<TE> 4-fold 1-fold o= [
ooy
=~ = 09— ) &
Usuario Alvo - '&‘ A‘ -
Treino Teste st ¥ T
Usuarios Usuarios Treino Usuario Teste
Modelo Personalizado Modelo Generalizado

Figura 6.2. Modelos de avaliagao utilizados nos experimentos: Modelo Per-
sonalizado (esquerda) e Modelo Generalizado (direita). Fonte: Elaborado pelo
Autor.

Avaliagao do modelo personalizado: a avaliacao consiste em selecionar um
usuario alvo dentre um conjunto de usuarios da base de dados. Os dados do usuario
alvo sdo particionados em dez partes (10-fold cross-validation), na qual uma parte é
utilizada como conjunto de teste e as nove partes restantes sao utilizadas como conjunto
de treino. Trabalhos da literatura identificam esta estratégia como modelo pessoal, ou
modelo dependente do usuério (do Inglés, user-dependent).

Avaliagao do modelo generalizado: a avaliagao consiste em selecionar um
usuario alvo entre um conjunto n de usuérios, separar os dados do usuario alvo para
formar o conjunto de teste e reunir os dados dos (n — 1) usudarios restantes para formar
o conjunto de treino. Na literatura, esse tipo de avaliagao também é chamada de cross
validation leave-one-subject-out ou de modelo independente do usuario (do Inglés, user-
independent).

As duas avaliagoes sao executadas para todos os usuarios da base de dados e os

resultados da classificagao sao apresentados com o calculo das métricas de desempenho.

6.2.4 Meétricas de Desempenho

Nos experimentos foram utilizados os resultados da matriz de confusao para calcu-
lar as seguintes métricas de desempenho: Acuracia e a Macro Medida-F. Esse conjunto
de métricas demostram, em termos matematicos, o quao eficaz é o classificador avali-
ado (Sokolova & Lapalme, 2009). A matriz de confusao é gerada a partir dos valores
reais e preditos (classificados) das instancias de teste submetidas a classificagdo. Os
elementos necessarios para construcao da matriz sao exemplificados na Tabela 6.7 e

descritos a seguir, juntamente, com os calculos das métricas de desempenho.



6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 65

Tabela 6.7. Matriz de confusao para um problema de classificagdo com 3 classes.

Rotulo predito

1 2 3 soma
1 VP, FP., FP3 NI
, . 2 FPy VPy FPs NI
Rotulo verdadeiro 3 FP, FP, VPs NI

soma NTy N1y N1z total

Para auxiliar na descricao dos célculos, algumas variaveis sao apresentadas pri-
meiramente: C' é a quantidade de classes do problema; V' P;; (Verdadeiro-Positivo) é a
quantidade de amostras de teste da classe i que foram corretamente classificadas para
o rotulo 4; F'P;; (Falso-Positivo) o total de amostras de teste da classe i que foram
incorretamente classificadas com rotulo j; NI; é a quantidade de amostras de teste da
classe i; e NT}; o total de amostras de testes que foram classificadas com o rétulo j. As

duas ultimas podem ser calculadas pelas seguintes equacoes:

C
NI;=VP;+ > FPy; (6.1)
j=1,j#i
C
NT;=VPj;+ Y FPy; (6.2)
i=1,i#j

Acuracia representa a taxa de acerto do classificador e pode ser interpretada
como a probabilidade de se classificar corretamente uma instancia de teste. Ela pode
ser determinada pela quantidade de instancias que foram corretamente classificadas em

razao da quantidade total de instancias classificadas ou a partir da seguinte equacao:

SO VP YL VR 3L VP

Acurdcia = = = =c .
total Zi:l N1I; Zj:l NTj

(6.3)

Precisao representa a média ponderada da fracao dos rétulos preditos que estao
corretamente classificados para cada classe de atividade. A precisao para a classe 7

pode ser calculada pela seguinte equacgao:

VP,
NT;

Revocacgao representa a média ponderada da fracao dos rétulos verdadeiros que

Precisao; = (6.4)

foram corretamente classificados para cada classe de atividade. A revocacgao para a
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classe ¢ pode ser calculada pela seguinte equacao:

VP
NI’

Medida-F (do Inglés F-score) proporciona uma maneira de combinar precisao e

(6.5)

Revocagao; =

revocacao em uma unica métrica. A Medida-F é calculada da seguinte forma:

2 - Precisao; - Revocagao;

Medida-F; = (6.6)

Precisao; + Revocagao;

Para lidar com possiveis problemas de desbalanceamento das classes nas bases de

dados, a Macro Medida-F é utilizada em substituicao a média da Medida-F. A Macro
Medida-F é obtida da seguinte forma:

C .
i=1 Wi - M€dlda—FZ’
3 )
Zizl W;

onde Medida-F; representa a Medida-F para a classe ¢ e w; corresponde ao niimero de

Macro Medida-F = 2 (6.7)

instancias da classe 7.

6.3 Analise de Eficiéncia de Tempo e Espaco

Esta analise tem o proposito de verificar o desempenho MBOSS VS para a tarefa

de classificacao de atividades humanas. Os seguintes pontos sao analisados:

e Qual a eficiéencia do MBOSS VS para classificar atividades em comparacao a

abordagem convencional;

e Qual a eficiéencia do MBOSS VS na reducgao do espago de dados necessario para

armazenamento e processamento dos dados.

Os experimentos sao divididos em duas partes: tempo de computacao e espago
de dados.

6.3.1 Tempo de Computacio

Sao coletados dos experimentos os tempos de computagao nas trés principais

etapas dos sistemas RAH. Estes sao:

e Extracao de caracteristicas: tempo de computagao requerido para gerar o

conjunto de caracteristicas (representacao) sobre o conjunto de teste.
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e Treino do modelo de classificagao: tempo de computacao requerido para
gerar o modelo de classificacao e avaliar sua classificacao sobre o conjunto de

treino.

e Classificacao: tempo de computacao requerido para classificar somente o con-

junto de teste.

Para os experimentos é utilizado um computador Desktop Dell OptiPlex 9020
(Intel Core i7-4790/32GB DDR3). A base de dados utilizada ¢ a UCI HAR, na qual esté
dividida em dois conjuntos de dados: treino e teste. O conjunto de treino corresponde
aos dados de 21 pessoas, que equivale a um total de 7352 instancias de dados de
sensores, e o conjunto de teste corresponde aos dados de 9 pessoas, que equivale a um
total de 2947 instancias. Cada instancia corresponde a uma janela de tamanho 128.
A técnica de segmentacao ¢ baseada na janela deslizante com 50% de sobreposicao.
Por fim, os resultados dos experimentos sao a média dos tempos de dez execugoes para

todos os classificadores da analise comparativa de classificacao.

6.3.2 Espaco de Dados

Para avaliacao do espaco de dados, um experimento de transformacao dos dados
brutos para a representacao simbolica é executado para um conjunto com 10000 ins-
tancias obtidas da base de dados UCI HAR. Cada instancia corresponde a uma série
temporal de tamanho igual a 128 amostras. Cada amostra é representada em memoria
por um valor com 8 bytes (double). Logo, um instancia corresponde a um total de
1024 bytes.

Os experimentos sao realizados para transformagao simbolica com o MBOSS VS
com e sem reducao de numerosidade. Os resultados dos experimentos sao os tamanhos

de espaco em bytes dos dados brutos logo apés a transformacao.

6.4 Resultados da Analise de Eficacia de
Classificacao

Esta secao apresenta os resultados experimentais obtidos da anélise comparativa
do classificadores de RAH. Os resultados sao divididos em duas partes, a primeira para
a avaliacao do modelo personalizado, e a segunda para o modelo generalizado. A sec¢ao

encerra com uma discursao geral dos resultados obtidos.
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6.4.1 Modelo Personalizado

Esta avaliagao foi conduzida para verificar o desempenho do método proposto
conforme o procedimento de geragao de modelos de classificagao de atividades pessoais,
isto é, proprio para um usuério especifico. Para isto, cada experimentagao (treino e
teste) foi realizado com somente os dados de um usuério da base. As bases WISDM,
UCI HAR e UniMiB SHAR tém, respectivamente, em média 176, 343 e 253 instancias
por usuério. A experimentagcao foi realizada para todos os usuarios da base. As Figuras
6.3 e 6.4 mostram os resultados consolidados da experimentacao, respectivamente, para

Acuréacia e a Macro Medida-F.
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Figura 6.3. Resultados consolidados da Acurécia para os classificadores de ati-
vidades no modelo personalizado.
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Figura 6.4. Resultados consolidados da Macro Medida-F para os classificadores
de atividades no modelo personalizado.

A questao principal de interesse é verificar se o método proposto é equivalente ou

superior aos classificadores baseados na extragao manual de caracteristicas. Os resul-
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tados revelam dois interessantes achados. O primeiro achado mostra que o classificador
MBOSS VS, em geral, apresenta resultados satisfatorios (mais de 90% de Acuréacia)
para todas as trés bases de dados. O segundo revela que o MBOSS VS demostra uma
vantagem sobre os classificadores adverséarios nas bases UCI HAR e UniMiB SHAR,
com 98,85% e 99,37% para a Acuracia e com 98,79% e 97,91% para a Macro Medida-F,
respectivamente. Para a base WISDM, o melhor desempenho foi obtido pelo classifica-
dor KNN, com 96,2% (1,53% superior ao MBOSS VS) para a Acuracia e 94,5% (4,17%
superior ao MBOSS VS) para a Macro Medida-F.

As Figuras 6.5, 6.6, 6.7 ¢ 6.8 apresentam as matrizes de confusao? obtidas para os
classificadores MBOSS VS e KNN. A analise por classe de atividade na base WISDM
mostra que o KNN é melhor que o MBOSS VS para classificar as atividades estaticas
com sentar (sitting) e ficar em pé (standing). Contudo, essa inferioridade nao ocorre
nas demais bases. Uma razao para esta fato esta na diferenga do tamanho de segmento
entre as bases de dados. No caso das bases UCI HAR e UniMiB SHAR, cada instancia
contém no maximo 3 segundos de amostras. Por outro lado, na WISDM, cada instancia
contém 10 segundos de amostras. Logo, um tamanho de segmento maior penaliza o

MBOSS VS para atividades consideradas estaticas (sentar e ficar em pé).
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Walking 0.002 0.001 0.000 0.002 Walking 0.002 0.006 0.002 0.000
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Figura 6.5. Matrizes de confusdo do MBOSS VS e KNN para a base de dados
WISDM. Fonte: Elaborado pelo Autor.

2As matrizes de confusdo foram normalizadas com base na revocacdo (métrica de desempenho),
isto é, a diagonal principal apresenta os valores da revocacao para cada classe de atividade.
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Figura 6.6. Matrizes de confusdo do MBOSS VS e KNN para a base de dados
UCI HAR. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 6.8. Matriz de confusdo do classificador KNN para a base de dados
UniMiB SHAR. Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.4.2 Modelo Generalizado

Esta avaliagao foi conduzida para verificar o desempenho do método proposto
conforme o procedimento de geragao de modelos de classificacao de atividades impes-
soais, isto é, para generalizar para diferentes individuos. Esta estratégia insere mais
dificuldade a classificacao e permite verificar a capacidade de generalizacao dos classifi-
cadores avaliados. Cada experimentacao, neste caso, compreende uma particao de teste
composta por instancias de dados de um usuério e uma particao de treino com instan-
cias dos usuarios restantes da base de dados. Esse processo foi realizado alternando o
usuario de teste até que todos sejam avaliados. As Figuras 6.9 e 6.10 apresentam os
resultados consolidados da experimentacao, respectivamente, para Acuracia e a Macro
Medida-F.
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Figura 6.9. Resultados consolidados da Acurécia para os classificadores de ati-
vidades no modelo generalizado.
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Figura 6.10. Resultados consolidados da Macro Medida-F para os classificadores
de atividades no modelo generalizado.

Os resultados da comparagao destacam trés pontos. Primeiro, os resultados do
MBOSS VS e dos demais classificadores sao, em geral, menores que os obtidos na
avaliagdo do modelo personalizado (Acurécia abaixo de 90%). Esses resultados evi-
denciam a dificuldade adicional de classificagao, uma vez que os classificadores nao
tém conhecimento prévio sobre os padroes de atividades do usuéario teste. Segundo
ponto, o classificador MBOSS VS mostra uma vantagem significante em relagao aos
adversarios na base UniMiB SHAR, com 87,49% e 79,60% para Acuracia e a Macro
Medida-F respectivamente. A diferenca entre o segundo colocado (SVM) é de 19,29%
e 22,32%, respectivamente. Dois motivos justificam esta diferenca. O primeiro se deve
a maior dificuldade de classificacao em relacao ao niimero de classes de atividades, que
neste caso a UniMiB SHAR contém instancias de nove classes ao contrario das demais

(WISDM e UCI HAR) que contém apenas seis classes. Desse modo, os classificadores
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adversarios foram penalizados com o maior numero de atividades presentes na base
de dados UniMiB SHAR. O segundo motivo se deve a técnica de segmentagao utili-
zada, que neste caso, a janela centrada no pico da magnitude demostrou ser a melhor
configuragao para o classificador MBOSS VS. Por fim, o altimo ponto a destacar é a
diferenga significativa observada entre a Acuracia e a Macro Medida-F (14,43%) para
o MBOSS VS na base de dados WISDM. O pressuposto desta diferenca se deve ao
desbalanceamento da base, que apresenta 66% das instancias concentradas em duas

classes de atividades (walking e jogging).
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Figura 6.12. Matrizes de confusao do MBOSS VS e SVM para a base de dados
UCT HAR. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 6.13. Matriz de confusado do classificador MBOSS para a base
UniMiB SHAR. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 6.14. Matriz de confusao do classificador SVM para a base de dados

UniMiB SHAR. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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A Figura 6.11 apresenta as matrizes de confusao obtidas para os classificadores
MBOSS VS e DT. A analise por classe de atividades mostra que o MBOSS VS é melhor
que o DT para classificar as classes walking e jogging, que refor¢ca a compreensao de
que a Acuracia é favorecida pelo desbalanceamento da base WISDM. Por outro lado,
o classificador DT é melhor para classificar as atividades estaticas (sitting e standing).
Para as demais atividades, ambos os classificadores nao apresentam boas taxas de
classificagao.

As Figuras 6.12, 6.13 e 6.14 apresentam as matrizes de confusdo para os classi-
ficadores MBOSS VS e SVM. Para a base UCI HAR, o MBOSS VS mostra um mau
desempenho em relagdo ao SVM para classificar as atividades estaticas como sentar,
ficar em pé e deitar. Analisando as instancias, verificou-se que as atividades esté-
ticas geram representacoes com MBOSS similires, o que revela que a representagao
simbolica para esta configuragao nao foi capaz de evidenciar pardoes que favorecam a
discriminacao dessas atividades. Por outro lado, o MBOSS VS apresentam a melhor
acuracia para classificar atividades dinamicas como caminhar, subir e descer escadas.
Esses ganhos mostram que o MBOSS é uma representacao eficaz para classificar ativi-
dades dinamicas. Para a base UniMiB SHAR, o MBOSS VS mostra um desempenho
superior de classificagao em relagao ao SVM, principalmente, nas atividades de tran-
si¢ao, como ficar em pé a partir de sentado (StandingUpFS) e ficar em pé a partir
de deitado (StandingUpF'L), e nas atividades dindmicas, como subir e descer escadas
(GoingUpS e GoingDownS) e pular (Jumping), e na atividade estatica sentar (Sitting-
Down). Motivos para estes ganhos de classificagdo do MBOSS VS estao fortemente
relacionados a configuragao de segmentagao implementada na base de dados UniMib
SHAR. Verificou-se que uma segmentacao centrada em um pico na magnitude dos
sinais do acélerometro beneficia a representacao simbolica, produzindo padroes que

discriminam melhor as classes de atividades.

6.4.3 Discussao

Para analisar o desempenho dos classificadores avaliados de modo geral, diagra-
mas de caixa foram construidos resumindo os resultados obtidos para as trés bases de
dados. Esses diagramas sao apresentados nas Figuras 6.15 e 6.16, respectivamente,
para o modelo personalizado e generalizado.

Os resultados revelam que o MBOSS VS é equivalente em desempenho em rela-
¢ao aos classificadores baseados na abordagem HF para aplicagoes que necessitam da

construcao de modelos pessoais de classificacao de atividades, com medianas® 98,85% e

3 A mediana é utilizada para melhor descrever o ponto médio dos resultados, uma vez que a média
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97,91% para Acuracia e Macro Medida-F respectivamente. Para aplicacoes que neces-
sitam de modelos impessoais, o MBOSS VS demostra uma capacidade de generalizagao
mais estavel que os classificadores adverséarios, com medianas 83,34% e 73,91% para
Acuracia e Macro Medida-F respectivamente. As caixas do MBOSS VS sao menores em

relacao aos demais, o que sinaliza uma variagao menor no desempenho do classificador.
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Figura 6.15. Diagramas de caixa para os resultados experimentais do modelo
personalizado.
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Figura 6.16. Diagramas de caixa para os resultados experimentais do modelo
generalizado.

Em sintese, conclui-se que o método proposto é capaz de reconhecer atividades
humanas e apresentam boa eficacia de classificacao. Nos experimentos foi explorado
diferentes configuragoes experimentais e verificado que o MBOSS VS ¢ mais estével
as mudancas, o que sinaliza que o método proposto, em geral, é estavel e se adapatar

a diferentes dominios de dados. Entre as diferentes configuracoes avaliadas, a melhor

pode ser distorcida por alguns poucos valores discrepantes.
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configuragao para representacgao simbolica é verificada na base de dados UniMiB SHAR.
Observa-se que ¢é possivel classificar uma quantidade superior de classes de atividades
quando ¢é utilizada uma técnica de segmentagao centrada no pico da magnitude. Para
as demais configuragoes, o MBOSS VS é capaz de classificar as atividades, entretanto,
dificuldades surgem na classificagdo de atividades estaticas (e.g., sentar, ficar em pé,
deitar). Trabalhos futuros podem ser direcionados a melhorar a discriminagao dessas

atividades.

6.5 Resultados da Analise de Tempo e Espaco

Esta secao apresenta os resultados experimentais obtidos da anéalise de eficiéncia
dos classificadores para RAH. Os resultados sao divididos em duas partes, a primeira
para a avaliacao do tempo de computacao, e a segunda para a avaliacao de espaco de
dados.

6.5.1 Tempo de Computacio
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Figura 6.17. Comparativo de tempo de computacdo para extracido de caracte-
risticas.

A Figura 6.17 apresenta os tempos de computacao, respectivamente, para ex-
tracao manual de caracteristicas no dominio do tempo e frequéncia descrita na Secao
6.2.2 e para a representagao simbolica do MBOSS VS. Na figura, os dados mostram
que a representacao simbolica de fato tem tempo de computacao inferior a abordagem
manual de extracao de caracteristicas, com uma diferenga de 0,08 segundos (23,5%),

para a execugao sobre o conjunto de teste (2947 insténcias) por completo. Neste caso,
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as caracteristicas extraidas no dominio do discreto do MBOSS VS apresentam uma
eficiéncia superior a extragao manual, até mesmo para um conjunto de caracteristicas

pequeno como o proposto neste trabalho.
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Figura 6.18. Comparativo de tempo de computagao para o treino e classificagao
de atividades humanas.

A Figura 6.18 apresenta os tempos de computagao para etapas de treino e clas-
sificacao dos classificadores de RAH. Na figura, os dados revelam que o MBOSS é o
classificador mais equilibrado em relacao ao tempo requerido para treino. Neste caso,
a reducao de dimensionalidade aplicada pelo MBOSS acelerou o processo de treina-
mento do modelo de classificacao. Para o teste, o classificador MBOSS obteve uma

taxa intermediaria, entre o tempo do classificador K-NN e os demais classificadores.

6.5.2 Espaco de Dados
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Figura 6.19. Comparativo do custo de espago em mémoria necessario para o
processamento de séries temporais.
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A Figura 6.19 apresenta os resultados de espaco obtidos em Kbytes. A trans-
formacao simboélica foi executada com os seguintes parametros: tamanho do alfabeto
¢ = 4, tamanho de janela w = 30 e tamanhos de palavra [ = {4,8, 16}.

Na figura, os dados mostram que a representagao simbolica reduz a quantidade
de espago requerido na ordem de 60% a 90% sobre a quantidade original. Além disso,
verifica-se que o tamanho de palavra tem influencia direta na redugao de dimensio-
nalidade, na qual um tamanho de palavra pequeno compacta mais os dados. Além
disso, aplicagao da técnica de reducao de numerosidade se mostrou capaz de reduzir
a quantidade de espago, entretanto, valores significantes de reducao foram observadas

em tamanhos de palavras pequenos, como 4 e 6.

6.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os experimentos e os resultados obtidos da avaliacao
do método proposto no Capitulo 5 para reconhecer atividades humanas. Foram apre-
sentados resultados de desempenho de classificagao e eficiéncia no processamento dos
dados. Os resultados de classificagao mostram que o MBOSS VS foi capaz de classificar
atividades para diferentes configuragoes experimentais e bases de dados de atividades.
Os resultados de eficiéncia mostram que o MBOSS VS tem ganhos no tempo de com-
putacao em relacao a abordagem de extracao manual de caracteristicas e na reducao
da quantidade de dados necessarios para processamento, o que indica que a solugao
proposta é viavel de implementacao em dispositivos moveis.

O proximo capitulo apresentara as conclusoes finais do trabalho, limitacoes e

trabalhos futuros desta pesquisa.



Capitulo 7

Conclusoes

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um método para reconhecer ati-
vidades humanas. Ao longo do processo de desenvolvimento, uma extensao do método
de representacao simbolica BOSS foi proposta para lidar com miltiplos sinais de senso-
res. Essa extensao, nomeada MBOSS, foi desenvolvida aplicando a técnica de fusao a
nivel de caracteristicas, a qual possibilitou que uma representacao tinica fosse gerada a
partir dos histogramas gerados pela representacao simbolica para cada série temporal
de entrada do sistema.

Com a aplicagao do MBOSS, este trabalho contribui com a area de pesquisa
apresentando uma nova abordagem para extrair automaticamente caracteristicas dos
dados de sensores e gerar modelos de classificagao de atividades compactos e eficientes
para aplicacao em dispositivos moveis. A representacao simbolica introduzida pelo
SFA é uma novidade na area de RAH. Dentres os trabalhos da literatura avaliados
neste trabalho, esta é o primeiro trabalho a avaliar o SFA para reconhcer atividades
humanas.

Experimentos foram realizados de forma a avaliar o desempenho do método para
RAH para diferentes configuracoes experimentais e de aplicagao. Os resultados foram
comparados com classificadores projetados baseados na abordagem tradicional de ex-
trair caracteristicas de forma manual. Além disso, os classificadores foram submetidos
a duas estratégias de avaliagdo, modelo personalizado e generalizado. Os experimen-
tos demostraram a viabilidade de aplicagao do método MBOSS VS para classificar
atividades humanas sob diferentes configuracoes de aplicagao. O desempenho obtido
foi equivalente nas trés bases de dados utilizadas para avaliacao. Dentre os resulta-
dos, destaca-se o apresentado na base de dados UniMiB SHAR, na qual o MBOSS VS
obteve uma acuracia de 99% e 87% para o modelo personalizado e generalizado, res-

pectivamente. Na avaliacao geral, conclui-se que a abordagem proposta ¢ eficaz para o

80
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problema RAH, flexivel a mudancas de configuracoes e capaz de automatizar o projeto

de sistemas RAH eficientes para implementagao em smartphones.

7.1 Trabalhos futuros

Nesta pesquisa os experimentos foram conduzidos em condi¢oes totalmente off-
line. Dessa maneira, trabalhos futuros serao conduzidos a avaliar a implementacao
do MBOSS VS em smartphones e avaliar o desempenho de classificagao de atividades
em tempo real. O MBOSS VS foi projetado especificamente para o problema RAH.
Entretanto, essa solugao pode ser estendida a outros dominios ou generalizado para
classificacao de séries temporais multivariadas. Logo, uma avaliacao experimental para
outros dominios como classificagao de sinais fisiologicos para diagnéstico de anomailas
sao possiveis contribui¢oes futuras. Os resultados experimentais demostraram dificul-
dades de classificagao do MBOSS VS em um grupo de atividades consideradas estaticas
(e.g., sentar, ficar em pé, deitar). Logo, trabalhos futuros podem ser direcionados a ex-
plorar uma melhoria da representacgao simbélica adicionando novas informagoes. Essas
novas informagoes podem ser caracteristicas globais do sinal como média e variancia,
visto que essas caracteristicas sao 6timas para descriminar esse grupo de atividades.

Com relacao as opgoes de técnicas de fusao de dados, este trabalho optou por
aplicar a solucao mais simples. Entretanto, novas opg¢oes podem ser exploradas, como
a aplicagao de métodos para apresentar padroes de correlagao entre palavras ou a apli-
cagao de técnicas de fusao a nivel de decisao como, por exemplo, ensemble classifiers.

Com relagao a manipulagao de palavras, outras técnicas da area de recuperacao
de informacao podem ser introduzidas ao método. Por exemplo, a implementacao
de bigramas para extrair informacgoes das co-ocorréncias de palavras na representagao
simbolica, que pode incrementar o desempenho de classificacao da mesma maneira que
ocorre na classificacao de texto.

Por ultimo, ha muitas dire¢oes nas quais a pesquisa descrita nesta dissertacao
pode continuar. H&a ainda mais quando se considera também a utilizacao de outros
tipos de sensores ou grupo de atividades observadas. Pode-se dizer que este traba-
lho nao chegou ao fim, mas ao inicio de uma pesquisa em andamento e futura sobre

reconhecimento de atividades.
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