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“Se vi mais longe foi por estar sobre os ombros de gigantes.”

(Isaac Newton)
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Resumo

O reconhecimento de atividades humanas (RAH) tem emergido como uma tecnologia
revolucionaria para monitorar o estilo de vida das pessoas. Com a popularizacao dos
smartphones essa tarefa tem sido possivel através dos sensores embarcados (e.g. os
sensores inerciais acelerdbmetro e giroscopio) que permitem o reconhecimento de

diferentes tipos de atividades usando técnicas de aprendizagem de maquina.

Os dados coletados pelos sensores sdo tratados com séries temporais e devem passar
por diversas etapas até que o reconhecimento de atividades seja concluido. Assim, os
dados devem ser processados, segmentados e transformados em um conjunto de
caracteristicas que representam as atividades desenvolvidas pelos usuérios. Tais
caracteristicas sao tradicionalmente expressas a partir de medidas matematicas como,

por exemplo, média, variancia e desvio padrao, extraidas dos sinais dos sensores.

Essa forma de reconhecer atividades que compde o modo mais convencional, tem obtido
éxito e levado a grandes avancgos neste dominio nos tltimos anos. Entretanto, o emprego
dessa abordagem requer que calculos sejam definidos manualmente com o apoio de um
especialista no dominio. A medida que novas atividades surgem, os modelos de
classificacao gerados perdem desempenho, requerendo que o especialista gere novas
caracteristicas para representar bem as novas atividades. Assim, a adocdo dessa
abordagem tem afetado a capacidade de generalizacdo dos modelos de reconhecimento

com o tempo.

Por esse motivo, as pesquisas mais recentes tém direcionado seus esforcos em solugoes
que aprendem os padrdes implicitos dos sinais (feature learning) e realizam o processo
de extracao de caracteristicas de forma automatica. Exemplos desses algoritmos sédo as
redes neurais profundas e os algoritmos de representacéo simbolica. Em particular, os
algoritmos de representacao  simbolica  extraem  caracteristicas  discretas
automaticamente dos dados. Nesse contexto, este trabalho apresenta o método HAR-
SR (do inglés, Human Activity Recognition based on Symbolic Representation), que
corresponde a uma nova abordagem para problemas envolvendo classificacao de
atividades humanas. O método HAR-SR realiza extracao automatica de caracteristicas
no dominio discreto utilizando quantificadores estatisticos como novas caracteristicas
que representam atividades. Esses quantificadores associam valores as séries temporais
conforme sua natureza deterministica ou estocéastica. Além disso, o HAR-SR utiliza
estratégias de fusao de dados para combinar os sinais dos sensores e realiza uma reducao
de dimensionalidade nos dados. Os resultados desta pesquisa mostram que o HAR-SR

apresenta um desempenho similar aos trabalhos estado-da-arte no reconhecimento de
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atividades. O diferencial do método proposto, além da boa capacidade de generalizacao,
estd relacionado ao custo computacional, que é menor no processo de extracao de
caracteristicas, visto que utiliza um ntimero muito menor de caracteristicas para gerar
o modelo de classificacao. Os resultados de avaliagdo usando trés bases de dados reais
(SHOAIB, UCI, WISDM) em seis cenarios mostram que é possivel classificar atividades
com 93% de precisdo, e na média de todos os cendrios, apresenta 81% de precisdo

utilizando a validagdo cruzada por individuo.

Palavras-chave: Reconhecimento de atividades Humanas, representacdo simbolica,

teoria da informagao, sensores inerciais, smartphone.

X1l



Abstract

Human Activity Recognition (HAR) using different types of sensors has emerged as a
revolutionary technology for monitoring people's lifestyles. With the popularization of
smartphones, this task has been possible through embedded sensors (e.g. the
accelerometer and gyroscope of inertial sensors) that allow recognize different types of

activities using machine learning techniques.

The data collected by the sensors are treated as time series and must go through several
stages until the activity recognition is completed. Thus, the data must be processed,
segmented and transformed into a set of features that represent the activities performed
by the users. These features are traditionally expressed from mathematical measures

such as mean, variance and standard deviation extracted from the sensor signals.

This way of recognizing activities composes the most conventional way, has been
successful and has made great strides in this field in recent years. However, using this
approach requires that calculations be manually defined with the support of a domain
expert. As new activities arise, the generated classification models lose performance,
requiring the specialist to generate new measures to represent the new activities well.
Thus, the adoption of this approach has affected the generalization capacity of

recognition models over time.

For this reason, more recent research has focused its efforts on solutions that learn the
feature patterns and perform the feature extraction process automatically. Examples
of such algorithms are deep neural networks and symbolic representation algorithms.
In particular, symbolic representation algorithms automatically extract discrete data
characteristics. In this context, this work presents the HAR-SR (Human Activity
Recognition based on Symbolic Representation) method, which corresponds to a new
approach to solve problems involving classification of human activities. The HAR-SR
method performs automatic extraction of characteristics in the discrete domain using
statistical quantifiers as new characteristics that represent activities. These quantifiers
associate values to the time series according to their deterministic or stochastic nature.
In addition, the HAR-SR uses data fusion strategies to combine the signals from the
sensors and perform a dimensionality reduction in the data. The results of this research
show that HAR-SR performs similarly to state-of-the-art researches in activity
recognition. The differential of the proposed method, besides the good generalization
capacity, is related to the computational cost, which is smaller in the process of feature
extraction, since it uses a smaller number of characteristics to generate the classification
model. Evaluation results using three real databases (SHOAIB, UCI, WISDM) in five
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scenarios show that it is possible to classify activities with 93% accuracy, and on
average for all scenarios, presents 81% accuracy using leave-one-subject-out cross-

validation.

Keywords: Human activity recognition, symbolic representation, information theory,

inertial sensors, smartphone.
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CAPITULO

Introducdo

O reconhecimento de atividades humanas tem emergido como uma &area de pesquisa
revolucionaria para monitoramento auténomo e em tempo real de diversos tipos de
comportamentos humanos (Nweke, et al., 2018). Um fato comum é que as pessoas
expressam suas rotinas por meio de atividades que elas executam em situagoes
particulares. Assim, o reconhecimento de atividades fisicas como andar, correr, deitar,
ou andar de bicicleta é 1til para prover respostas sobre determinadas rotinas (Lara &
Labrador, 2013). Entender esse contexto possibilita que as pessoas prevejam situagoes
inesperadas ou melhorem situagdes do seu cotidiano (Dernbach, et al., 2012) (Shoaib,
et al., 2015) (Banovic, et al., 2016). Por essa razéo, as pesquisas na &area de
reconhecimento de atividades humanas que tem ganhado muita atencao devido a alta
demanda de aplicacbes em diferentes dominios como deteccdo de comportamento,

cuidados com idosos, reabilitagao, entretenimento e vigilancia (Nweke, et al., 2018).

Recentemente, o smartphone tem sido utilizado como a ferramenta mais adequadas
para monitorar automaticamente as atividades do dia-a-dia sem impor inconvenientes
aos usuarios. Esses dispositivos sdo equipados com uma variedade de sensores
embarcados, tais como acelerdmetro, giroscopio, microfone, caAmera, GPS (localizagao),

entre outros (Harari, et al., 2016).

Entender como os individuos se comportam por meio da analise de dados coletados
pelos sensores de smartphones € um desafio da area de pesquisa conhecida como RAH
- Reconhecimento de Atividades Humanas (do inglés, Human Activity Recognition),
que tem como objetivo reconhecer acoes a partir de uma série de observagoes, tanto

dos agentes envolvidos (usuarios) quanto das condigdes do ambiente (Gu, et al., 2016).
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A literatura tem proposto diferentes estratégias que utilizam algoritmos de inteligéncia
artificial. Na forma mais convencional, a maior parte dos trabalhos se concentra na
extracdo manual de caracteristicas dos sinais dos sensores (do inglés, handcraft features
- HF) (Anguita, et al., 2013) (Shoaib, et al., 2015) (Li, et al., 2018). O processo de
extracao manual de caracteristicas precisa de um especialista para transformar os dados
dos sensores em uma representacao de alto nivel antes de serem inseridos no algoritmo
de aprendizagem e essa transformacao é decidida ou executada por um especialista a

partir de seu conhecimento na &rea.

Essas caracteristicas sao obtidas por calculos estatisticos simples, como média, mediana
e desvio padrao, que, em geral, fornecem um modelo de classificacao de atividades com
boa precisdo. As caracteristicas estatisticas sdo simples de entender e possuem baixa
complexidade computacional quando comparadas & outras abordagens, como por
exemplo as baseadas em redes neurais profundas. (Figo, et al., 2010) (Nweke, et al.,
2018) (Ravi, et al., 2016). A desvantagem das abordagens manuais sao que 0s recursos
criados ou selecionados manualmente consomem tempo, sdo especificos do dominio e
por isso exigem conhecimento especializado, além de serem dependentes da tarefa ou
aplicacdo em questdo e ndo podem ser transferida para atividades ou padroes similares
(Ronao & Cho, 2016).

A necessidade de técnicas mais robustas para extrair caracteristicas de sinais de forma
automatica tem sido o foco de muitos trabalhos. O processo de extracdo automatica de
caracteristicas pode acontecer sem a intervengéo de um especialista. Neste contexto, as
redes neurais profundas (do inglés, Deep Neural Network - DNN) tém sido
recentemente utilizadas no contexto de RAH (Nweke, et al., 2018) (Ravi, et al., 2017).
A Figura 1-1 mostra um exemplo da extragdo manual e automaética de caracteristicas

para um sistema de reconhecimento de atividades humanas.

Dados de entrada Extrag&o de Caracteristicas Classificagédo Atividades

Manual

-
i

]
o
8
‘©
IS
[e]
2
5
<

Figura 1-1: Exemplo da extracdo manual e automatica de caractecteristicas para um sistema de
reconhecimento de atividades humanas.
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No entanto, por mais que essa categoria de métodos seja promissora, também existem

diversos desafios a serem superados (Nweke, et al., 2018) (Ravi, et al., 2017), como:

1. As redes neurais profundas apresentam custo computacional elevado quando

comparado as abordagens convencionais, o que os torna improprios para criacao
de aplicagdes RAH em tempo real implementadas em dispositivos méveis com
baixo poder computacional (Ravi, et al., 2016) (Nweke, et al., 2018).

Para treinar uma rede neural profunda é necessario um conjunto massivo de
dados para que o modelo seja efetivo e confiavel. Caso contrario, o modelo pode
até ser capaz de aprender com uma pequena quantidade de dados, porém, ele
ndo serd genérico o suficiente para reconhecer novas entradas que ainda nao
foram observadas (Nweke, et al., 2018).

Em muitas aplicagoes, os dados brutos nao podem ser inseridos diretamente na
rede, sendo necessarias algumas etapas adicionais como pré-processamento,
normalizacao e mudancgas no dominio da entrada.

Os modelos DNN, de modo geral, ndo sédo interpretaveis e funcionam como uma
caixa preta, no qual ndo é possivel explicar o porqué de bons resultados serem
obtidos. Em aplicagoes do mundo real seria interessante que as interpretacoes
desses modelos mostrassem diferencas entre individuos ou até mesmo anomalias

de comportamento quando comparados com outros grupos.

Por outro lado, os algoritmos de discretizagdo (ou representagio simbolica) apresentam

solucoes simples e com baixo custo computacional. Esses algoritmos tém mostrado bons

resultados quando aplicados no dominio de sinais (Bagnall, et al., 2016). O processo de

discretizacao consiste em transformar uma série temporal, representada por valores

reais, em um conjunto de simbolos pertencentes ao dominio discreto, dispostos em um

espago muito menor que o original, conforme mostra a Figura 1-2.

30~

Figura 1-2: Processo de discretizagio de uma série temporal para obtengdo de uma distribuicdo de
frequéncia de simbolos.
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A representacao desses dados no dominio discreto combinados com algoritmos de
mineragao de dados (Lin, et al., 2003) (Manning, et al., 2008) e da teoria da informacao
(Martin, et al., 2006) (Rosso, et al., 2010) (Antonelli, et al., 2018) apresentam bom
desempenho na tarefa de classificagdo de séries temporais, dominio onde a area RAH

baseada em sensores inerciais esta inserida (Schéfer, 2016).

1.1.  Objetivos

Este trabalho tem como objetivo aprimorar o processo de reconhecimento de atividades
humanas por meio do uso da medida de complexidade estatistica. O método HAR-SR
(do inglés, Human Activity Recognition based on Symbolic Representation) aprende as
caracteristicas implicitas dos sinais dos sensores e as apresenta no dominio discreto, na
forma de uma distribuicéo de probabilidades. A partir dessa distribuicéo, esta pesquisa
apresenta um novo conjunto de caracteristicas para representar atividades humanas.
As novas caracteristicas sao medidas estatisticas, provenientes da teoria da informacao,
que serao utilizadas na criacado do modelo de classificagao de atividades. Um algoritmo
de aprendizagem supervisionada é utilizado para criar um modelo que finaliza a

constru¢ao do método proposto.
Para atingir esse objetivo, pretende-se alcangar os seguintes objetivos especificos:

e Avaliar os métodos de fusdo de dados para transformar as séries
multidimensionais dos sinais dos sensores em séries unidimensionais.

e Propor um método de extracdo de caracteristicas no dominio discreto.

e Avaliar a capacidade de generalizacdo e especializagdo do método utilizando
a métrica de validagao cruzado por individuo.

e Criar uma forma de visualizagdo de padrdes no dominio RAH através do
plano Entropia-Complexidade utilizando o conjunto de caracteristicas
obtidos.

1.2. Abordagem proposta para o reconhecimento de atividade humanas

A nova abordagem de extragdo automética de caracteristicas proposta nesta pesquisa
combina os métodos de representacao simboélica e quantificadores estatisticos da teoria

da informacado. Os quantificadores estatisticos atribuem valores as séries temporais
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conforme sua natureza deterministica ou estocéastica. Essa combinacdo se mostra
promissora para classificar problemas relacionados néo somente as atividades humanas,

mas também a problemas de classificagdo de séries temporais de modo geral.

REPRESENTAQAO MEDIDAS
wn SIMBOLICA ESTATISTICAS
3 o
| , |
<QE I Sinais de um |1 ! ADroximacs I Entropia ’5
w | Gnicosensor |1 | proximacao I | b
0O I I, | I Divergéncia I O
o } I[ Sinais e |> | |>I I } L
diferentes i i 3
18 | Sensores 1 1 Discretizacdo | Complexidade I 8
0 I 11 (I I <
3 I \/ 1| \/ I \/ I @)
. |
<C I Fusao de | I Histograma de I Caracteristicas I
| Dados [ | frequéncia (| |
l 1 1 (I 1

Figura 1-3: Visao geral do método HAR-SR para reconhecer atividades humanas.

As medidas estatisticas que utilizadas neste trabalho sdo a Entropia de Shannon, a
Divergéncia Jensen-Shannon e a Medida de Complexidade Estatistica (Riedl & Wessel,
2013) (Rosso, et al., 2007) (Antonelli, et al., 2018). A partir dessas caracteristicas sao
derivadas novas caracteristicas que utilizam as informagoes da distribuicdo de
frequéncias de cada atividade. Os resultados obtidos tém mostrado que as novas
caracteristicas conseguem melhorar a representacdo das atividades e possuem um alto

poder de generalizacdo quando aplicadas em problemas que envolvem classificagéo.

Outro diferencial desta pesquisa ¢é apresentado através do plano Entropia-
Complexidade, que combina a entropia de Shannon e a medida de complexidade
estatistica. Esse plano permite que os diferentes comportamentos de atividades sejam
interpretados visualmente. O plano Entropia-Complexidade tem se mostrado uma
ferramenta poderosa de visualizacdo de padroes. Até o presente momento, nenhum

trabalho utilizou as medidas estatisticas como caracteristicas para o problema RAH.

Uma das questoes levantadas neste trabalho é sobre a influéncia das caracteristicas no
desempenho dos algoritmos de classificacdo. Outro tépico de estudo analisa como os
sinais de diferentes tipos de sensores podem influenciar na inferéncia de uma atividade,
bem como a aplicagdo de técnicas de fusdo de dados nesses sinais (Gu, et al., 2015)
(Shoaib, et al., 2014). Essas questdoes devem mostrar porque os métodos que extraem
muitas caracteristicas tendem a ser computacionalmente mais caros. Isso pode tornar
o processo inviavel, principalmente devido as altas taxas de amostragem dos sensores

comumente adotadas pelas aplicacoes.
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Os resultados da avaliacdo usando trés bases de dados reais (SHOAIB, UCI-HAR e
WISDM) em seis cenéarios mostram que é possivel classificar atividades com 93% de
precisdo, e na média de todos os cenérios, apresenta 81% de precisao utilizando a
validagao cruzada por individuo. Além disso, o processo de extracao de caracteristicas
para gerar o modelo de classificagdo de atividades possui baixo custo computacional,
sendo inferior & ordem quadratica. Esse processo resulta em um conjunto menor de
caracteristicas quando comparado com os modelos tradicionais (Anguita, et al., 2013)
e com os principais algoritmos do dominio discreto (Senin & Malinchik, 2013) (Schifer,

2016).

1.3. Contribuicdes

As principais contribuic¢ées deste trabalho sao:

e Um algoritmo de extragdo automética de caracteristicas a partir das séries
temporais dos sensores inerciais presentes nos smartphones. Para o processo de
classificacdo de atividades, uma nova representacdo é obtida a partir das
medidas estatisticas, advindas da teoria da informacéo, como entropia de
Shannon, divergéncia Jensen-Shannon e medida complexidade estatistica. A
partir dessas trés medidas, um novo conjunto de caracteristicas é obtido com
base nas informacoes de cada classe de atividade. A quantidade de caracteristicas
necessarias para geracdo do modelo de classificacdo de atividades é menor se
comparado com outros trabalhos da literatura.

e Uma nova forma de representar atividades e seus padroes através de um plano
Entropia-Complexidade. A partir desse plano é possivel analisar o
comportamento de individuos e determinar seus padroes de forma visual. Os
valores apresentados no plano possuem interpretacgoes fisicas e estao relacionadas
com as caracteristicas dos sinais dos sensores inerciais aos quais estao associadas,
onde o determinismo e o estocastico sdo os dois extremos. Essa forma de
representagao é uma inovacao na area RAH, ndo sendo apresentada em nenhuma
pesquisa estudada até o momento.

e Utilizacdo do plano Entropia-Complexidade, que utiliza um novo conjunto de
caracteristicas com informagoes de todas as classes do problema. O novo plano
utiliza distribuicoes acerca das diferentes atividades para separé-las, permitindo
assim, que seus padroes sejam analisados. Esse novo plano é inédito na

literatura.
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1.4. Organizacdo da Dissertacdo

O restante desta dissertacao esté organizado como segue:

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos utilizados na édrea de RAH, incluindo as
atividades executadas nos smartphones, tipos de sensores, aquisicdo de dados, pré-
processamento, segmentacédo de sinais, técnicas de fusdo de dados, metodologias para

extracao de caracteristicas e algoritmos de aprendizagem de maquina classicos.

O Capitulo 3 introduz o dominio discreto dos sinais e os motivos pelo qual é utilizado
nesta pesquisa. Esse capitulo também apresenta a metodologia de RAH abordada no
Capitulo 2, porém focada em diferentes estratégias, como extragdo automética de
caracteristicas e representagido dos dados no dominio discreto. Para finalizar, sao
apresentados os trabalhos da literatura para reconhecer as atividades humanas que
utilizam smartphones. Os trabalhos relacionados a esta pesquisa estdo organizados
conforme a natureza de suas caracteristicas, que podem ser extracdo de caracteristicas

manual e automatica.

O Capitulo 4 descreve em detalhes o método proposto, chamado HAR-SR, utilizado no
reconhecimento de atividades humanas. A arquitetura do novo método possui trés fases
principais: segmentacéo do sinal dos sensores, discretizacdo dos dados e extracao de
caracteristicas. O método HAR-SR apresenta uma estratégia que ainda néo foi aplicada
no dominio de RAH como, por exemplo, a utilizagdo de quantificadores estatisticos

como novas caracteristicas utilizadas no processo de classificacéo.

O Capitulo 5 apresenta o protocolo experimental, os resultados e comparagodes obtidos
pelo método HAR-SR. Nesse capitulo sdo descritas as bases de dados utilizadas, a
metodologia de validacao, as métricas de avaliacdo e os resultados obtidos nos seis

cenérios avaliados.

O Capitulo 6 mostra uma analise exploratéoria do reconhecimento de atividades
humanas através do plano de Entropia-Complexidade obtido através do calculo dos
quantificadores estatisticos. Esse plano permite que os padroes de atividades sejam
identificados visualmente e permite que diferentes grupos de atividades ou individuos

sejam estudados individualmente.

O Capitulo 7 apresenta uma discussao sobre os pontos positivos e negativos encontrados
no decorrer da pesquisa, mostrando as conclusoes acerca dos resultados obtidos pelo

método HAR-SR. Por fim, sdo apontadas futuras direcées para o método HAR-SR.
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Reconhecimento de atividades humanas

em smartphones

O reconhecimento de atividades humanas (RAH) ¢ fundamental para o
desenvolvimento de solugdes que capturam o comportamento e a rotina humana (Lara
& Labrador, 2013). Nos tultimos anos o smartphone tem empenhado um importante
papel no RAH devido a ubiquidade desses dispositivos e por estar sempre na posse dos
usuarios. Estudos mostram que até 2020, mais de 2.5 bilhdes de pessoas irdo utilizar
smartphones! com alto poder de processamento, memoria e acesso a internet. Além
disso, esses dispositivos também possuem sensores embarcados, como acelerémetro,
giroscopio, magnetometro, temperatura, pressdo e luminosidade. Por essa razao, os
smartphones tem se tornado uma ferramenta necessaria e a mais adequada para obter
informagoes importantes sobre os habitos de seus portadores, tais como o registro da

rotina social, padrdes de mobilidade e atividades do dia-a-dia (Miller, 2012).

Os dados obtidos através dos sensores embarcados podem prover informacoes continuas
das interagoes sociais, tais como chamadas de voz ou texto ou duragéo das conversas;
registram os padrdes de mobilidade para determinar quais periodos de tempo que
pessoas passam em determinados locais, ou a frequéncia com que esses locais sao
visitados; e registram atividades diarias, como atividades fisicas e padroes de sono,
diretamente ligadas a satde e a qualidade de vida (Harari, et al., 2016). Isso possibilita
o desenvolvimento de aplicacbes de sensoriamento em diversos dominios, como
monitoramento da saude, condi¢oes de trafego, comércio, monitoramento ambiental

(Colonna, et al., 2014) e reconhecimento de diversas atividades (Khan, et al., 2013).

L https:/ /www.statista.com /statistics /330695 /number-of-smartphone-users-worldwide/
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O reconhecimento de atividades inicia com a coleta de dados através de uma variedade
de sensores. Neste trabalho, por exemplo, serdao utilizados apenas os sensores de
movimento para reconhecer atividades fisicas, como andar, correr, sentar, entre outras.
Na literatura, os principais sensores de movimento sio o acelerémetro e o giroscopio.
O RAH é baseado no pressuposto de que movimentos especificos do corpo possuem
padroes de caracteristicas especificas nos sinais dos sensores. Por exemplo, a atividade
fisica “andar” possui um padrao de sinal caracteristico diferente do padrao de sinal para
a atividade “deitar”. Dessa forma, reconhecer atividades fisicas se resume na tarefa de

encontrar padrdes nos sinais dos sensores e associa-los as atividades executadas.

Os trabalhos em RAH costumam dividir o processo de classificacdo em cinco etapas
principais (Figura 2-1): sensoriamento, pré-processamento, extragio de caracteristicas
e treinamento ou classificacdo (Shoaib, et al., 2015) (Li, et al., 2018). A escolha das
técnicas utilizadas em cada etapa deve levar em consideracéo as limitagoes dos recursos
computacionais do smartphone (processamento, bateria e memoria). Por isso, é
fundamental a escolha correta dos sensores a serem utilizados, do método de extracao
de caracteristica e do algoritmo para a classificagdo de atividades. O uso inadequado

dos recursos pode significar a rejei¢do da aplicagdo por seus usuérios (Pires, et al.,
2016).

Aquisicdo de Pré- B Extracdo de o
Segmentacio e Classificacdo
dados processamento caracteristicas
1(1]
(1) f(2)
O b hsgp ] | b hr ] Bl e
: (3)
{[:;]:} = | el \“"l\."f“\’\‘"vﬁ""?'\“"‘ ’ lty J"-'P"M'L"'h"huﬁ *Jl]l\_.“\ f 'El) .fz) fz 1. 5 {:i )
N T b ] n ('3) | f2
NN Fis :
{@:} - " f'(lm)

Figura 2-1: Metodologia utilizada nos trabalhos RAH: sensoriamento, pré-processamento, extracao de
caracteristicas e classificagio. Adaptado (Li, et al., 2018)

Na fase de aquisigao de dados, a literatura mostra que os sensores de movimento (e.g.
acelerbmetro e giroscopio) tém sido a escolha mais popular para reconhecer atividades
fisicas humanas (Shoaib, et al., 2016) (Khan, et al., 2013) (Incel, et al., 2013). A escolha
desses sensores esta relacionada & capacidade de extrair padroes de movimento dos
sinais e a quantidade de recursos computacionais que eles consomem. Outra vantagem
é que os sinais coletados desses sensores podem ser representados na forma de séries
temporais. Em resumo, uma série temporal é uma sequéncia de pontos ordenados no
tempo. Dessa forma, todo conhecimento aplicado no dominio de séries temporais pode

ser utilizado no contexto RAH.
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Na fase de pré-processamento e segmentacio, os estudos focam na escolha do melhor
segmento do sinal que represente uma atividade. A escolha do tamanho do segmento
impacta diretamente no tempo de resposta da aplicagdo, ou seja, quanto menor é o
segmento, mais rapida é a resposta e vice-versa. Além disso, o tamanho do segmento
também influencia na quantidade de dados necessario para representar as atividades e

na complexidade dos modelos (Banos, et al., 2014).

A etapa de extracdo de caracteristicas consiste em extrair representacoes de dados de
alto nivel. Essas representacoes, chamadas de caracteristicas, sdo fundamentais no
reconhecimento ou distin¢ao de diferentes tipos de atividades. As caracteristicas sao
utilizadas por algoritmos de aprendizagem de méquina para gerar um modelo de
classificacio (Duda, et al., 2000) (Cichosz, 2014) (Witten, et al., 2016). Por fim, o
modelo de classificagdo € utilizado para reconhecer as atividades dos usuérios. Assim,
o problema RAH consiste em um problema de classificacdo de séries temporais, cuja
solugdo estd em encontrar uma métrica para extracao de caracteristicas relevantes

dessas séries para geracao de um modelo de classificagao.

Diversos trabalhos da literatura mostram que o desempenho de um sistema de
reconhecimento de atividades depende de cada um dos processos mostrados (Banos, et
al., 2014) (Shoaib, et al., 2015) (Li, et al., 2018). No entanto, o foco principal desses
trabalhos esta na fase de extracdo de caracteristicas, pois a qualidade de classificacao
de atividades depende da qualidade das caracteristicas obtidas. Nas proximas secoes

cada fase da metodologia seré detalhada.

2.1. Aquisicdo de dados

A coleta de dados no dominio RAH é realizada comumente através dos sensores de
movimento presentes no smartphone (Lara & Labrador, 2013) (Khan, et al., 2013)
(Incel, et al., 2013) (Shoaib, et al., 2016). Dentre os sensores, o acelerébmetro é o
principal sensor utilizado na literatura, seguido pelo giroscopio e magnetometro. Esses
sensores servem para monitorar o movimento do smartphone, como inclinagao,
vibracao, rotacdo e oscilagdo, que sao usualmente um reflexo direto de uma acao do

usuario ou do ambiente fisico sob o qual o dispositivo se encontra.

Uma das principais caracteristicas dos sensores de movimento é sua representagao por
pontos que possuem ordem temporal. Dessa forma, cada sensor de movimento retorna
um vetor T = {t;}),, t; € R3 que representa uma série temporal, em que t; é um valor

temporal. Essas séries sdo medicoes em trés diregoes, expressas em valores reais. Por
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exemplo, a Figura 2-2 mostra os dados do sensor acelerémetro correspondentes a

execucao das atividades andar e correr.

Atividade Andando Atividade Correndo
20 T T - T\
Eixos Eixos

k) 07 X o 7$
g 0 A \/ Y E \ \} Z
15 E4 AN { Zz 5
IR i == % M\ M

10 + 10

-20 . : 20 . , ‘ . . ‘

0 50 100 150 0 20 40 60 80 100 120 140
Amostras Amostras

Figura 2-2: Exemplo de dados do sensor de acelerdmetro para as atividades andar e correr.

Outra caracteristica dos sensores de movimento é a taxa de amostragem. A taxa de
amostragem é a quantidade de pontos capturados por segundo pelo sensor e possui um
papel fundamental no processo de RAH, pois a escolha de taxas muito baixas pode nao
ser suficiente para representar as atividades. Em contrapartida, escolher taxas muito
altas pode gerar problemas no método utilizado devido ao volume grande de
informacoes. As taxas mais utilizadas no problema de RAH variam entre 20 a 100 Hz
(Shoaib, et al., 2015).

Figura 2-3: A) Representagio de cada um dos eixos do acelerdmetro relativos ao usuario. B) Principais
posigdes do smartphone em um usuario comum. Adaptado de Shoaib, et al. (2014).

Os smartphones costumam estar em diferentes partes do corpo do usuério quando
utilizados no dia-a-dia (Shoaib, et al., 2014). Isso significa que diferentes tipos de sinais
sao coletados quando uma mesma atividade é executada por causa da posi¢ao no qual
o dispositivo se encontra. Por causa dessa variedade, cada um dos eixos do aceleréometro
ou giroscopio desempenha um papel importante para cada tipo de atividade. Por

exemplo, em um cenario em que o smartphone esteja proximo a perna do usuério, o
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eixo z captura os movimentos dianteiros da perna, o eixo y captura os movimentos de

cima e baixo e o eixo x os movimentos horizontais, como mostrado na Figura 2-3A.

Outra informacao relevante é que os dados coletados podem variar de acordo com a
posicao no qual se encontra o dispositivo. Os lugares mais utilizados sdo mostrados na
Figura 2-3B:

Localizado no lado direito da calca;
Localizado no lado esquerdo da calga;
Fixado no cinto da calca, na altura da cintura e préoximo a perna esquerda;

Localizado no lado direito do braco;

M .

Localizado no pulso.

Depois de selecionar os sensores e fixar a taxa de amostragem, os dados adquiridos
estardao em um formato bruto e sem nenhum tipo de processamento, podendo ainda
conter ruidos. Além disso, podem ser de natureza continua ou discreta. Entretanto,
independentemente da natureza dos dados, eles devem ser processados e segmentados
para posterior utilizagdo (Banos, et al., 2014). Essa etapa de pré-processamento deve
converter os dados em um formato legivel e compativel com os métodos que serdao

utilizados posteriormente.

2.2. Pré-processamento e segmentacdo de sinais

Em geral, os dados brutos coletados pelos sensores de movimento precisam ser
processados, convertidos e adaptados em um formato homogéneo para que possam ser
utilizados por etapas futuras da aplicacao de RAH. Uma informagéo importante é que
esses sensores coletam dados vistos como pontos ordenados no tempo e, por isso, sao
tratados como séries temporais. A manipulagdo dos dados dos sensores como séries
temporais permite que técnicas de pré-processamento comuns a essas séries possam ser
aplicadas (Bagnall, et al., 2016) (Schéfer, 2016). Dessa forma, é possivel definir as

nomenclaturas utilizadas no decorrer desta pesquisa:

Pela definicio, uma série temporal é uma sequéncia de n valores reais, n € R, que sdo

registrados ao longo do tempo, conforme mostra a equacao

T=(ty,..,t,)t €R? Equacdo 2-1
Uma base de dados de séries temporais D é uma cole¢do de N séries temporais:

D= (T, ..., Ty), IDS| = N Equacgdo 2-2

Uma subsequéncia de uma série temporal é uma série temporal que omite alguns valores

de uma série temporal maior, mas ndo muda a ordem dos valores restantes. Dada uma
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série temporal T, uma subsequéncia S é uma série temporal com w valores continuos

comec¢ando em uma posicao i em T:

SG,w) = (), o, tigw—1) coml <i<n—-w+1 Equagdo 2-3
Uma subsequéncia no intervalo i pode ser inferida de seu predecessor i —1 por uma

soma e subtracao:

SG,w) =S{—1,w) + Xj — Xji—w > parai > 1 Equacdo 2-4
Apos definir os dados dos sensores como séries temporais, o proximo passo corresponde
a segmentagao das séries. A segmentagao é a tarefa de divisdo das séries temporais em
segmentos apropriados para o tipo de problema estudado. Por exemplo, qual o tamanho
de segmento mais adequado para reconhecer as atividades humanas? Alguns trabalhos
costumam tratar o pré-processamento e a segmentacdo como um sO6 problema,
aplicando métodos que minimizam os ruidos causados pelo ambiente, como limpeza e
normalizacao da base de dados. Por dltimo, os sinais sdo divididos em partes menores,
chamadas de segmento. Esse tltimo consiste na divisao do sinal (ou série temporal) em

janelas de tempo com um determinado tamanho.

O processo de segmentagdo dos sinais dos sensores é também um tema de estudo no
RAH. A Figura 2-4 apresenta um exemplo de técnica de segmentacio. A primeira é a
técnica de segmentacao ¢ mais simples, sem sobreposi¢cao nos dados. Um dos motivos
para a adota-la esta em sua simplicidade em termos de implementacéo e processamento,
o que a torna ideal para aplicagdes em tempo real. Uma das desvantagens é que os
dados associados a uma caracteristica particular ou atividade podem ser divididos entre

as janelas, o que pode resultar em perda de informacoes importantes.

Série temporal T

T
N Segmentacéo simple
T JmEITAEEe SmPE
ST 1 4) it ||
r2.a N Janela Deslizante
Smaa) |y

Figura 2-4: Aplicacao da técnica de segmentagao simples e sem sobreposicio de janelas na série temporal
T. Logo, abaixo, a técnica de segmentagdo com sobreposi¢do de janelas de 75% aplicada na série T.

A segunda técnica é a de janela deslizante comumente adotada em RAH (Banos, et al.,

2014). A abordagem baseada em janela deslizante tem se mostrado util no
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reconhecimento das atividades dindmicas (e.g. andar e correr) e atividades estéticas (e.

g. sentar e deitar).

Nesse contexto de atividades é possivel associar o conceito de subsequéncia de séries
temporais com o segmento de dados dentro da janela temporal. As subsequéncias de
tamanho fixo w podem ser extraidas de cada posigao na série temporal T (Figura 2-4).
Por exemplo, uma janela deslizante sl é obtida através de um deslocamento de posicao,
com 1 <sl <n-—w, e a subsequéncia S(T,i,w) ¢é extraida da posi¢do i. H4 um total

n-w ~ .
de - T 1 subsequéncias em T :

n-w
sl

janela(T,sl,w) = U S(T,ix*sl+1,w) Equacdo 2-5
i=0

De forma intuitiva, escolher segmentos ou subsequéncias de tamanhos menores permite
a detecgdo de atividades mais rapidamente, pois a espera para se montar o segmento é
menor e a necessidades de recursos necesséarios no processo também ¢é reduzida (Banos,
et al., 2014). Por outro lado, utilizar segmentos maiores permite que atividades mais
complexas sejam reconhecidas, no entanto, serd necessiria uma carga adicional de
tempo para se montar e processar o segmento. Por esse motivo, a qualidade da

segmentacdo também esta relacionada com a qualidade da classificacao de atividades.

Todavia, um dos desafios dessa etapa é definir qual o tamanho ideal dos segmentos de
tal forma que as atividades sejam reconhecidas rapidamente com uma boa precisao.
Uma variedade de taxas de amostragem e de tamanhos de segmentos tem sido utilizada
na literatura, conforme mostram (Shoaib, et al., 2014). Os trabalhos apresentados por
(Banos, et al., 2014) (Kwapisz, et al., 2011) (Wu, et al., 2012) (Bao & Intille, 2004)
mostram bons resultados, com reconhecimento acima dos 90% com o uso dessas técnicas
de segmentacdo no RAH, com variagdo da taxa de amostragem entre 20Hz e 100Hz e
tamanho de segmento que varia de 1 segundo até 10 segundos. Nesta pesquisa, o
processo de segmentacio consiste na divisdo do sinal (série temporal) em janelas de
tamanhos iguais e com tempos iguais, sem espago entre as janelas ou sobreposicéo entre

as janelas.

2.3. Fusdo e agregacdo de dados

Um dos objetivos da fusdo de dados é combinar multiplas fontes de dados para obter
uma informagdo de maior qualidade e mais relevante (Nakamura, et al., 2007). Em
muitos casos, os dados sdo provenientes de miltiplas fontes, possivelmente

heterogéneas, o que implica em um processo fundamental e néo-trivial que impacta
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diretamente no comportamento da aplicacdo. Uma instancia da fusao de dados utilizada
em muitos contextos é a agregacdo. A agregacdo de dados visa a obtencdo de um
conjunto menor de dados a partir de multiplas fontes (Nakamura, et al., 2007). E a
capacidade de sumarizar. Algumas func¢oes de sumarizacdo conhecidas, como a média,

realiza a reducao dos dados manipulados.

No contexto de RAH, aplicar técnicas de fusdo de dados visa diminuir o problema da
grande quantidade de dados que os miltiplos sensores geram a todo instante. A ideia
bésica é obter uma tnica fonte que represente os sinais de entrada, conforme mostrado

na Figura 2-5

Sensor #1

AP g W07 L WY T
W
Sensor #2 Agregacio R iiAVIAFIAAN Y

de dados

Sinal resultante

Ny __ﬂ'\»f\\_fi""‘,m

W W\ W\

Figura 2-5: Exemplo da fusado dos sinais de dois sensores x; e x, € R3, em um tnico sinal r; € R.

O sinal resultante deve ser representativo o suficiente para permitir que os métodos
utilizados posteriormente consigam extrair os padroes relevantes do sinal. Esse processo
necessita de algoritmos de baixo custo computacional porque os smartphones possuem
recursos computacionais limitados, como energia, processamento e capacidade de
armazenamento que devem ser levados em consideragdo (Gravina, et al., 2017). A
escolha do método de fusdo inadequado pode introduzir perda de informacdes, e por
consequéncia pode ocasionar problemas nas proximas etapas do processo, prejudicando

o desempenho da aplicagdo (Nakamura, et al., 2007).

E possivel categorizar a fusio de dados conforme o nivel de abstracao dos dados: baixo

nivel, nivel intermediario e alto nivel (Nakamura, et al., 2007) (Gravina, et al., 2017).

No nivel mais baixo, os dados brutos sao combinados em um novo conjunto de dados
mais preciso (e sem ruidos) que os dados originais tomados individualmente
(Nakamura, et al., 2007). Nesse grupo estéo inseridas fungdes como a magnitude, a

Analise de Componentes Principais (PCA), o filtro de média movel e o filtro de Kalman.

A Analise de Componentes Principais consiste na utilizagdo de técnicas de reducao de

dimensionalidade de dados, e pode funcionar como uma técnica de agregacdo de dados,
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por exemplo. O PCA busca caracteristicas distintas que separam os dados de maneira
ndo-supervisionada, mas seu foco é em utilizar menos informacao para estas tarefas. As
informagoes obtidas a partir dessa reducéo de dimensionalidade permitem visualizar
estruturas complexas utilizando um espaco dimensional mais simples. Além disso, pode
servir como entrada para métodos da aprendizagem supervisionada (Se¢do 2.5). Em
resumo, o objetivo do PCA ¢é a representacdo dos dados em uma dimensido menor
(Duda, et al., 2000).

Outra técnica mais simples utilizada como agregacao de dados é a magnitude, que é
comumente utilizada no contexto RAH para tolerar mudancas na orientacdao de um
smartphone. Os algoritmos de classificagdo que sdo treinados utilizando apenas uma
orientagdo ou orientagdes especificas passam por problemas de desempenho quando a
orientacdo do dispositivo muda (Sun, et al., 2010). Dado um segmento do sinal do
acelerémetro, o objetivo da magnitude é avaliar o grau de intensidade de movimento
com base em limiares derivados dos picos de aceleragio (Khusainov, et al., 2013). Isso
é possivel devido a magnitude destacar as variacoes de sinais causadas pela fusdo de
valores entre diferentes coordenadas dos sensores inerciais. A Equagéo 2-6 mostra como
calcular a magnitude de sinal em dados extraidos de sensores inerciais cujas

coordenadas sao x, y e z:

M(X) = \/Xzi + y? + 7% Equagdo 2-6

No nivel intermediario, a fusdao de dados ocorre considerando o conjunto de
caracteristicas. Basicamente, as caracteristicas sao extraidas a partir de multiplas
fontes de dados e um vetor de alta dimensao é criado para representar os dados de
entrada. Nesse nivel de fusdo, é comum aplicar métodos de selecdo de caracteristicas
mais relevantes para que métodos de aprendizagem de méaquina possam ser aplicados

na etapa de classificagao.

No nivel mais alto, a fusao de dados ocorre na camada de decisdo. Ele toma como
entrada decisoes de diferentes tipos de modelos de classificacao e as combina para obter
uma decis@o global mais precisa (Nakamura, et al., 2007). A saida desse nivel é uma
tnica decis@o obtida de decisdes locais. Métodos de inteligéncia artificial e de sistemas
especializados podem ser utilizados nesta categoria, como por exemplo, os ensembles.

Nenhum método desta categoria é aplicado nesta pesquisa.
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2.4. Extracdo de caracteristicas dos sinais

O processo de extracgdo de caracteristicas tem sido o ntucleo dos trabalhos encontrados
na literatura de RAH. Por esse motivo, esses trabalhos séo categorizados conforme a
natureza das caracteristicas extraidas do sinal. Uma categorizagdo proposta por Figo,
et al. (2010) é apresentada na Figura 2-6, que se baseia na extra¢io manual de
caracteristicas (do inglés, Handcraft Features - HF). Essas caracteristicas sao divididas

em trés dominios: tempo, frequéncia e discreto.

Técnicas de pré-

processamento
Dominio do Dominio da Dominio
Tempo Frequéncia Discreto

\V

[ Funcbes ] [ Outras ] [Transformagéo de] [ Transformacéo ] [ Representacéo ]

Matematicas Funcdes Fourier Wavelet Simbolica
« Média e Medina « Diferencas + Componentes DC * Soma dos « Distancia euclidiana
« Variancia « Velocidade . Soma dos coeficientes « Distancia de
« Desvio padro Angular Coeficientes Levenshtein
+ Minimo, maximo * Zero-Crossing + Frequéncia + DTW
* RMS * SMA Dominante
+ Correlagéo *+ SVM + Energia
+ Correlagéo cruzada + DSVM  Entropia da
* Integracéo informagao

Figura 2-6: Categorizagio baseada na natureza das caracteristicas extraidas dos sinais dos sensores
inerciais proposta por (Figo, et al., 2010).

Para cada dominio existem fungdes ou métodos especificos que transformam os sinais
dos sensores inerciais em representacoes de dados que sao utilizadas por algoritmos de
aprendizagem de maquina para gerar modelos de reconhecimento de atividades
(Anguita, et al., 2013) (Figo, et al., 2010). Essas fungdes ou métodos extraem uma série
de informagoes estatisticas e ndo-estatisticas dos sinais, como média, mediana e desvio
padrao. As caracteristicas estatisticas sao de facil entendimento e implementacao, além

de possuirem baixa complexidade computacional (Figo, et al., 2010).

A Tabela 2-1 mostra o conjunto de formulas das caracteristicas do dominio do tempo
mapeadas na literatura. Todas as caracteristicas sao aplicadas nos eixos x;,y; e z; dos

sensores inerciais de um smartphone.
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Tabela 2-1: Principais caracteristicas do dominio do tempo utilizadas pelas abordagens de extragédo
manual de caracteristicas. Todas as caracteristicas da tabela sdo utilizadas nesta pesquisa.

Caracteristicas no dominio do tempo

Caracteristica Férmulas Caracteristica Férmulas
Minimo Min(X) Média % Yo X
Méximo Max(X) Média absoluta %Zz:0|xk|
Amplitude [Max(X) — Min(X)| Média quadrada Tan 5
n k=0 Xk
Soma D=0 Xk Desvio médio % Z:=0|xk — Media(X)|
absoluto
Soma absoluta Yr=olxkl Soma quadrada de Zzzo(xk — Media(X))?
erro
Energia Z’;:O xi 2 Variancia % Zzzo(xk — Media(X))?
Energia (Log) zn log(xkz) Skewness %Z:=1(xk—Mean(X))3
k=0 G Z’,;l(xk—Mean(X))Z)%
Norm. /22:0 X2 Kurtosis % 3 pey (k—Mean(x))* 3
Euclidiana G Y ey (ek-Mean(x))2)3
1 on 2 ; i*(Max(X)—Min(X))
Power = Zk=0 Xy, Bin n -
Area Dh=oXk + Vi + 2 Meédia absoluta da

magnitude do sinal

1
L3 oCel + Iyl + lzl)

Area absoluta

Y=ol Xl + 1Viel + 12l

Funcéo da diferenga
de magnitude média
(AMDF)

1¢N-1
N Zk=0 [ Xk=XK + NI
Max(X)

Desvio padrao

\/i (e — Media(X))?

Amplitude de pico

Max(N) — Min(N)

Coeficiente  de

Pearson

J% Y ho (X —Media(X))?

1 n
7 Zk=o0 ¥k

Magnitude média do

sinal

n
EE 2 2 2
n \/xk+yk+zk
k=0

Zero crossing

n
1
=) Isign(x) = sign(xi-)|
k=0

Percentil _ [P _

P(p) = [100 *n],p = kth value
Correlagio nXk=1 %k Vk) — =1 %) Xe=1 Vi)

Vnhoy 1) = Crey xi0)? + nQhoy ie?) — Cheq Yi)?
Autocorrelacio 1 — Mean (X)) (xy41 — Mean(X))

Yi=1(xx — Mean(X))?

Correlacio 2i=1(xx — Mean(X))(y, — Mean(Y))
cruzada V2RO — Mean(X))? Y-, (v — Mean(Y))?

As caracteristicas baseadas no dominio da frequéncia, apresentadas na Tabela 2-2 s&o

usadas para capturar repeticdoes naturais através da decomposicao da série temporais

em um conjunto de valores reais e imaginarios, que representam componentes de ondas.

As componentes sdo obtidas através da transformada de Fourier e transformada
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Wavelet. As repeticdes dos sinais se relacionam com a periodicidade de uma
determinada atividade, como por exemplo, andar ou correr. Esse conjunto é utilizado
em muitos trabalhos da literatura (Figo, et al., 2010) (Anguita, et al., 2013) (Shoaib,
et al., 2014). A Tabela 2-2 apresenta as principais caracteristicas do dominio da
frequéncia utilizadas pelas abordagens de extragdo manual de caracteristicas.

Tabela 2-2: Principais caracteristicas do dominio da frequéncia utilizadas pelas abordagens de extracéo
manual de caracteristicas. Todas as caracteristicas desta tabela sdo utilizadas nesta pesquisa.

Dominio da Frequéncia Férmulas
Energia R x?
; ; n Xk N2
Energia normalizada k—1(2n . )
k=14"k

1yn 2
Power - D=1 X
Centroid Tk=1 Xk*T

Zz=1xk
. X
Entropia —Y%_FnlogFn,tal que Fn = o=
k=1%k
. 1 n

Componente dominante ;Z o Xk
Soma dos Coeficientes "

2

k=0

Por fim, Figo, et al. (2010) apresentam os primeiros resultados no dominio RAH
utilizando as caracteristicas pertencentes ao dominio discreto. Essas caracteristicas
representam o sinal dos sensores em uma sequéncia de simbolos, através de um processo
de discretizacao, permitindo que dados sejam compactados em representacées menores
que as representacoes originais. Apds o processo de discretizacdo, duas séries temporais
discretizadas podem ser comparadas através de uma métrica de distancia como, por
exemplo, a distancia euclidiana, a Dynamic Time Warping (DTW) ou a distancia de
Levenshtein.

As abordagens de extragdo manual de caracteristicas utilizam principalmente as
medidas baseadas no dominio do tempo e da frequéncia, pois a partir dessas fungoes é
possivel obter um conjunto de caracteristicas que discriminam bem as atividades
executadas. As caracteristicas sdo utilizadas por métodos de aprendizagem de maquina
supervisionada, cujo objetivo é identificar padroes nos dados a partir de um conjunto
de amostras e gerar um modelo de classificagdo para reconhecer as atividades por meio
da previsdao de amostras desconhecidas (Duda, et al., 2000) (Cichosz, 2014). Os métodos

de aprendizagem de méaquina serdo apresentados na proxima segio.
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2.5. Algoritmos de aprendizagem supervisionada

Um algoritmo de aprendizagem pode detectar automaticamente padrées em um
conjunto de dados e pode ser usado para tomar decisdes em situacoes de incerteza
(Murphy, 2012). Podemos dividir os algoritmos de aprendizagem em: algoritmos
supervisionados, nao-supervisionados, aprendizagem reforcada e semi-supervisionada.
O objetivo de cada uma dessas técnicas é derivar de um conjunto de dados, de forma
indutiva, um modelo capaz de classificar novos dados dedutivamente. Antes explicar
qualquer detalhe sobre esses algoritmos, é importante definir algumas informacoes sobre

a entrada e saida do conjunto de dados envolvidos no processo (Cichosz, 2014):

e Dominio: o dominio, designado por X, ¢ o conjunto de todas as entidades que sédo
consideradas em uma dada tarefa da aprendizagem indutiva. Nesse contexto, é
representado por uma base de dados contendo atividades executadas por individuos.

e Instancias: uma instancia é qualquer elemento tinico do dominio, x € X, ou seja, é um
segmento que representa uma atividade.

e Atributos: um atributo é uma funcio a:X — A que assina um valor para cada
instancia no dominio. A principio, pode-se assumir que ha n atributos definidos no
dominio X, a;: X = A4, a,:X = A,,..., a,: X = A,. Os atributos representam as
caracteristicas extraidas dos sinais dos sensores. Podem ser do tipo:

o Nominal: possui um niimero finito de valores discretos sem relacdo de ordem
total;

o Ordinal: possui um ntmero finito de valores discretos com relagdo de ordem
total;

o Continuo: possui valores numéricos.

e C(lasse, rotulo ou atributo alvo: em problemas de classificacao e regressao, subclasses
da aprendizagem supervisionada, um atributo é escolhido para ser a classe (ou
rotulo) da instancia. Ele representa uma propriedade da instancia que o modelo
criado por um método da aprendizagem de maquina deve ser capaz de prever,
baseado nos outros atributos. Problemas que possuem classes sdo chamados de
supervisionados e os problemas que nao possuem classes associadas sao chamados
de nao-supervisionados.

e Atributos de entrada: todos os atributos que nédo pertencem ao conjunto de classes
(ou rétulos) sdo considerados atributos de entrada.

e Conjunto de treinamento: as informagoes de treino sdo um subconjunto do dominio
X, sendo indispensavel para qualquer problema classificagdo. O conjunto de

treinamento DS € D é o conjunto de instancias atualmente usadas para a criacao
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do modelo, onde D denota o conjunto de todas as instancias disponiveis (treino e
teste). Se existe uma classe para um dado problema de classificagio, assume-se que
seus valores sdo conhecidos em D, e as instancias disponiveis estao rotuladas. Nesse
contexto, cada segmento de atividade possui associado expressamente um rotulo

que corresponde a atividade que esta sendo executada.

Modelo: O objetivo da aprendizagem supervisionada é gerar, baseado no conjunto
de treinamento disponivel, um modelo h representando o conhecimento que pode
ser aplicado a todas as instancias x € X de maneira automatica. Ele é uma fungéo
que toma uma instancia como argumento e retorna uma predi¢do da classe & qual

a instancia deve estar associada.

Desempenho: a qualidade das predi¢oes de um modelo é chamada de desempenho do
modelo. O que se espera de um modelo é que ele apresente um desempenho
verdadeiro, ou seja, que ele preveja corretamente todas as novas instancias em todo

o dominio, incluindo instancias nao vistas anteriormente.

Generalizagdo: o verdadeiro desempenho é também chamado de desempenho de
generalizagdo, que é a esséncia da aprendizagem indutiva. O modelo deve prever
bem novos dados de entrada, e para isso deve abranger generalizacoes apropriadas

dos padroes detectados no conjunto de treinamento.

Superajuste ou Sobreajuste (do inglés, Overfitting): uma baixa capacidade de
generalizagdo leva ao superajuste. Um modelo h é considerado superajustado para
um conjunto de treinamento DS se existe outro modelo h’ para a mesma tarefa que
possui um desempenho pior que h no conjunto de treinamento, mas apresenta um

desempenho melhor em todo o dominio.

A aprendizagem de maquina supervisionada, utilizada neste trabalho, precisa de uma
base de dados rotulada. Seu objetivo é mapear entradas x para saidas y, dado um

conjunto rotulado de dados:

D = {(x;, Y}, Equacdo 2-7
Aqui D é todo o conjunto, e N é o numero de instancias, x; € um vetor de caracteristicas
(conjunto de entradas), e y; sdo os rotulos ou classes. Neste tipo de aprendizagem os
dados podem ser visualizados no formato de tabela contendo uma sequéncia de
atributos, ou caracteristicas, finalizada com uma classe (Murphy, 2012), conforme

mostra a Tabela 2-3.

Tabela 2-3: Exemplo do vetor de caracteristicas de uma base de dados rotulada.

Instancia Atributo x4 Atributo x, Atributo x, y = Classe
1 0.78 0.06 0.42 0.03 Classe A
2 0.80 0.20 0.40 0.10 Classe B
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n 0.84 0.01 0.41 0.15 Classe C

Na literatura existem diversos algoritmos de aprendizagem supervisionada, como por
exemplo, arvore de decisao, Naive Bayes, maquina de vetor de suporte (SVM), redes
neurais artificiais (ANN), regressdo logistica, KNN (A-Nearest Neighbors), entre
outros. Os detalhes destes algoritmos podem ser vistos em (Duda, et al., 2000) (Barber,
2012) (Murphy, 2012) (Cichosz, 2014) (Witten, et al., 2016).

Esta pesquisa adota o algoritmo KNN no processo de classificacao. O KNN é um
algoritmo utilizado em problemas de classificacao, pertencente a familia de algoritmos
de aprendizagem supervisionada. E um dos algoritmos de classificacio mais simples em
termos de implementacdo e entendimento. Uma de suas caracteristicas é que esse
algoritmo nao aprende um modelo, da forma como o algoritmo SVM ou a arvore de
decisédo, por exemplo. Em vez disso, guarda todas as instancias de treinamento para
utiliza-las posteriormente na rotulagem de novos dados, funcionando como uma tabela

de busca.

X1 X1

Figura 2-7: A- representacao das instancias rotuladas em um plano. A instancia preta nao esta rotulada.
B- célculo da distancia entre a intancia preta e todas as outras intancias

O objetivo do KNN ¢é buscar o vizinho ou o conjunto de vizinhos (k) mais proximos de
uma nova instancia nao-rotulada. Para classificar essa nova instancia nao-rotulada,
basta associar o rétulo do vizinho mais proximos a instancia nao-rotulada, utilizando
alguma medida de similaridade (Figura 2-7). No caso de divergéncias, ou seja, quando
no conjunto dos k-vizinhos mais proximos existem diferentes rotulos, utiliza-se alguma

regra de selegao (e.g. voto de maioria).

O calculo de similaridade entre as instancias do conjunto de treinamento e a nova
instancia de entrada é realizado de acordo com a escolha de uma métrica de distancia.
Tabela 2-4 mostra as métricas mais utilizadas: a métrica de distancia euclidiana,

manhatan, minkowski e similaridade entre cossenos.
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Tabela 2-4: métricas de distancia que podem ser utilizadas no algoritmo KNN.

Funcdes de Distancia Férmula

FEuclidiana
Manhattam
k
Minkowski (Z(|xl —y;Da )1/q
i=1
kK v
Similaridade entre i=1XiYi
e [oion

Dado um inteiro positivo k (adota-se um nimero impar de preferéncia), e um novo
dado de entrada x, e uma meétrica de similaridade d, O algoritmo KNN funciona da

seguinte forma:

a. Percorrer toda a base de treinamento calculando os valores de distancia dist
entre o novo dado de entrada x e cada instancia contida no treinamento. Essa
pesquisa deve retornar as k instancias mais proximas.

b. Na sequéncia, estima-se a probabilidade condicional para cada uma das classes

existentes no problema, associando a instadncia x a classe com maior
probabilidade.

2.6. Consideragdes sobre o capitulo

O capitulo 2 apresentou as cinco fases que compdem a metodologia utilizada pelos
trabalhos de RAH para classificacdo de atividades. Essa metodologia ndo é aplicada
apenas no contexto RAH, mas é utilizada em todos os problemas que envolvem

classificacao. Entender cada processo é importante porque cada etapa possui uma

parcela de contribuicdo no desempenho do método de classificagao.

Dentre as cinco etapas, a extracao de caracteristicas é a que mais recebe destaque. Isso
acontece porque os métodos de classificagao sdo muito sensiveis aos dados do conjunto
de treinamento. Isso quer dizer que um conjunto de caracteristicas que ndo capture

boas representacoes de cada atividade deve resultar também na criagdo de um modelo
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de classificacao ruim. Por essa razéo, o objetivo de muitos trabalhos tem sido encontrar
o melhor conjunto de caracteristicas, de modo que o método de classificacdo obtenha

um bom desempenho na etapa de classificagao.

49



CAPITULO

As diferentes abordagens para

reconhecer atividades humanas

A necessidade de técnicas mais robustas para extrair caracteristicas automaticamente
dos sinais dos sensores tem impulsionado muitos trabalhos no dominio RAH. O objetivo
¢é eliminar a participagao de um especialista e melhorar o desempenho dos modelos de
classificacao. Além disso, aspectos relacionados a custo computacional, espaco e uso de
bateria também sao levados em consideragdo. A literatura apresenta algumas direcoes
para resolver alguns dos problemas citados, mas ainda existem muitas lacunas em
aberto. Nessa perspectiva, este capitulo apresenta métodos que podem ser utilizados
para resolver as lacunas ainda nao exploradas na literatura de RAH. Tais métodos

carecem de experimentos e resultados que mostram a sua eficacia no dominio RAH.

Este capitulo apresenta solugoes para trés problemas apontados pela literatura de RAH.
O primeiro problema esta relacionado com a extracido manual de caracteristicas, que é
dependente da tarefa ou aplicagdo em questao e nao pode ser transferida para atividades
ou padroes similares. Isso quer dizer que se uma nova atividade for inserida no contexto,
é possivel que o modelo sofra uma degradacio em seu desempenho por nao possuir as

caracteristicas que representam a nova atividade.

O segundo problema é chamado de variabilidade intraclasse (Bulling, et al., 2014), é
também encontrado nas abordagens de extragdo manual de caracteristicas. A
variabilidade intraclasse ocorre porque a mesma atividade pode ser executada de formas
diferentes por individuos diferentes, mas sistemas RAH n&o consegue aprender esse tipo
de padrao. Também pode ocorrer uma situagao em que o individuo também execute
uma mesma atividade de forma diferente, devido fatores emocionais ou fisicos, como

estresse ou fadiga.
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Por fim, o terceiro problema caminha no sentido oposto da variabilidade intraclasse,
chamado de similaridade interclasse (Bulling, et al., 2014). A similaridade interclasse
acontece quando existem classes que sdao diferentes, mas que possuem caracteristicas
similares nos dados dos sensores, levando o sistema a achar que duas atividades na

verdade representam a mesma atividade.

A necessidade de encontrar caracteristicas mais representativas que resolvem os
problemas citados acima tem incentivado a comunidade cientifica no emprego de
métodos mais avancados para descobrir informacoes uteis sem a intervencdo humana.
Para isso, sao utilizados novos algoritmos capazes de transformar os dados dos sensores
em diferentes dominios de representagiao de forma automatica, eliminando parte dos

problemas relacionados as abordagens de extragao de caracteristicas manuais.

3.1. Extracdo automatica de caracteristicas

No novo cenério proposto nesta pesquisa, o processo de extragdo de caracteristicas pode
ser categorizado em dois grupos baseados na extracao manual e aprendizagem
automéatica de caracteristicas. Esta categorizagdo consiste em uma extensao da

categorizagao proposta por Figo, et.al., (2010).

Extracdo de
caracteristicas

[ Manual ] [ Automatica ]
Redes Neurais Outras
Profundas Abordagens

Dominio da

Frequéncia
Autoenconders
Redes Neurais

Func¢des Matematicas Transformacéo Representagao : Representacdo . Ezggrsrel\lnéifais de Baseadas em
e estatisticas Wavelet Simbélica 1 Simbélica < Modelos
! convolugéo
+ Média e Medina + Soma dos + Distancia euclidiana | + BOP-SAX + Maquina Restrita de
« Variancia coeficientes « Distancia de i+ BOSS Boltzmann Shapelets
« Desvio padrdo = Levenshtein i+ HAR-SR (Método proposto)
+ Minimo, méaximo Transm"_nagao « DTW 3
« RMS Fourier '

« Correlagéo

Baseado em
Histogramas

t Dominio do Tempo ’ t Dominio Discreto J

« Correlagéo cruzada * gompznen(ifs IfDC
+ Integragéo OmaA os Coe Ic_lenles
« Frequéncia Dominante H

« Energia :
Outras Funcdes « Entropia da informagéo !

« Diferencas '
+ Velocidade Angular
« Zero-Crossing !
+ SMA
+ SVM !
+ DSVM

Figura 3-1. A nova categorizacdo proposta separa os trabalhos em abordagens baseadas na extragéo
manual e automatica de caracteristicas.

A Figura 3-1 mostra a nova categorizacdo que divide os trabalhos em dois grandes

grupos: a abordagem baseada na extragdo manual de caracteristicas (HC) e a
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abordagem baseada na extragdo automética de caracteristicas (do inglés, feature
learning). No grupo das caracteristicas manuais estdo contidas as caracteristicas dos
dominios de tempo, frequéncia e discreto. O grupo das caracteristicas automaticas
incluem os métodos que utilizam outras metodologias que de alguma forma extraem

padroes automaticamente dos sinais, e que dispensam o esfor¢o de um especialista.

A necessidade de técnicas mais robustas para extrair caracteristicas discriminativas dos
dados de maneira automética tem sido o foco de muitos trabalhos (Senin & Malinchik,
2013) (Ravi, et al., 2016) (Ronao & Cho, 2016) (Ignatov, 2018) (Lima, et al., 2018).
Uma das primeiras classes de algoritmos a propor solugdes automatizadas para o
problema RAH foram as redes neurais profundas (do inglés, Deep Neural Network -
DNN) (Nweke, et al., 2018). Os métodos baseados em DNN eliminam a necessidade de
uma fase dedicada a extracio de caracteristicas, pois o todo o processo é realizado

dentro das camadas ocultas da rede.

As DNN fazem uso de miltiplas camadas de abstracdo e, por isso, aprendem as
representacgoes intrinsecas nos dados de entrada automaticamente. Esses métodos sao
diferentes dos métodos de aprendizagem tradicionais como, por exemplo, as méquinas
de vetores de suporte, KNN ou arvores de decisédo, que precisam de um conjunto de
caracteristicas previamente definidas. Os métodos de DNN que tém sido utilizados no
contexto de RAH sado: Maquinas de Boltzmann Restritas, Autoencoders, Sparse Coding,
Redes Neurais de Convolugdo (CNN) e Redes Neurais Recorrentes (RNN), sendo os

dois tltimos os métodos mais comuns (Nweke, et al., 2018)(Wang, et al., 2018).

Para cada problema existe um subtipo de algoritmos com modificagdes em suas
estruturas internas que permitem detectar os mais variados tipos de padroes. No
entanto, todo esse poder e flexibilidade possui um custo associado. O APENDICE A
apresenta uma discussao sobre o custo computacional das DNNs e o porqué esses
métodos podem nao ser apropriados para dispositivos com baixo poder computacional
(CPU e GPU de baixo desempenho) (He & Sun, 2014). Além disso, cada arquitetura é
dependente de configuragoes especificas em seus parametros, onde pequenas
modifica¢oes na arquitetura podem significar grandes mudangas na complexidade (Sze,
et al., 2017). O estudo detalhado das DNN foge do escopo desta pesquisa, mas pode ser
encontrada em (Ravi, et al., 2017) (Nweke, et al., 2018) (Wang, et al., 2018).

A nova categorizagao proposta apresenta uma nova classe de métodos automaticos que
podem ser aplicados no dominio RAH: os métodos baseados em histogramas, conforme
destacado na Figura 3-1. Os métodos baseados em histogramas ou dicionarios
(codebook) usam as contagens de frequéncia de padrdes recorrentes e, em seguida,

constroem classificadores com base nos histogramas resultantes. Essa é uma abordagem
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recente que tem mostrado bons resultados em problemas envolvendo classificagdo de
séries (Schéfer, 2016) (Bagnall, et al., 2016) (Shirahama & Grzegorzek, 2017) (Montero
Quispe, et al., 2018).

As abordagens baseadas em shapelets buscam encontrar padrdes curtos que definem
uma classe, mas que podem aparecer em qualquer parte da série. Esses padroes
independentes de fase sdo comumente chamados shapelets. A classe é entao distinguida
pela presenca ou auséncia de um ou mais shapelets em algum ponto da série inteira.
As abordagens baseadas em modelo (model based) ajustam um modelo generativo a,
cada série e medem a similaridade entre séries usando similaridade entre modelos

(Bagnall, et al., 2016).

3.2. Por que utilizar métodos de discretizacido?

Os algoritmos de representacao simbolica sao uma categoria de algoritmos capazes de
extrair caracteristicas de forma automatica (do inglés, feature learning). Essa classe de
algoritmos permite o desenvolvimento de aplicagoes de baixo custo para smartphones,
que devem impactar no tempo de processamento, ocupagao de espaco na memoria e
consumo de energia das baterias. No entanto, a literatura de RAH pouco tem explorado

as caracteristicas do dominio discreto.

Em geral, as séries temporais do mundo real sao ruidosas e podem possuir alta
dimensionalidade. O problema da alta dimensionalidade de uma série temporal, por
exemplo, afeta os algoritmos de classificacdo degradando seu desempenho em termos
de velocidade, conforme sua dimensionalidade aumenta (Lin, et al., 2003). Os métodos
de discretizacao ou representacéo simbodlica resolvem diversos problemas no contexto
de séries temporais, dentre eles: reducao de dimensionalidade, reducao de ruidos e
redugao de numerosidade (Lin, et al., 2003) (Schéfer, 2016) (Bagnall, et al., 2016).

Série temporal T

20

—— aabc

Intervalo
>

0 L L L L
0 10 20 30 40 50

Amostras

Figura 3-2. Uma série temporal com 50 amostras pode ser representada pela sequéncia “aabc” através da
utilizagdo de um algoritmo de discretizagao.

53



CAPITULO 3
AS DIFERENTES ABORDAGENS PARA RECONHECER ATIVIDADES HUMANAS

De forma resumida, o processo de discretizacdo consiste em transformar uma série
temporal, representada por valores reais, em um simbolo ou sequéncia de caracteres
(Figura 3-2), dispostos em um dominio discreto e em um espago muito menor que o
original. A combinacao dos algoritmos de discretizagdo com técnicas de segmentacao
de séries temporais resulta em uma forma mais representativa e completa da série
temporal. Essa nova forma de extrair padroes gera um conjunto simbolos a partir de
uma Unica série temporal e sem a necessidade de interven¢ao humana, na qual o método

aprende as melhores caracteristicas do sinal.

Para se obter o conjunto de simbolos a partir de uma série temporal, os segmentos da
série sao obtidos através da técnica de janela deslizante, onde cada segmento é

convertido em uma nova representagdo discreta, conforme mostra a Figura 3-3.

Figura 3-3: Aplicacio da técnica de janela deslizante em uma série temporal. Cada segmento é
transformado em uma sequéncia de simbolos. O exemplo mostra quatro segmentos e suas respectivas
representagoes simbolicas.

2

No fim do processo o conjunto de simbolos é representado por um histograma de
frequéncia de simbolos. Um histograma é uma representacao gréafica responsavel por
agrupar os dados para se obter uma distribuicdo de frequéncias que, nesse caso, sao as
palavras. A Figura 3-4 mostra um exemplo de um histograma cujo espago de amostras
contém 16 simbolos. A distribuigdo de frequéncia dos simbolos pode ser considerada
como caracteristicas que representam os dados brutos. Essas caracteristicas podem ser
utilizadas para treinar algoritmos de classificacdo para descoberta de novos padroes. O
processo desde a segmentacao até a geragio do histograma da origem a uma nova classe
de algoritmos que pode ser generalizada como modelos baseados em histogramas (ou
dicionérios), que resultam em representagoes discretas de séries temporais (Bagnall, et

al., 2016).
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Histograma frequéncia de simbolos
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Figura 3-4: Histograma de frequéncia de simbolos, que contém 16 simbolos no intervalos aa — dd. Note
que a frequéncia é normalizada no intervalo [0, 1].

A partir do processo de discretizacdo sao propostos métodos mais complexos que geram
caracteristicas mais representativas dos dados e melhoraram a precisdo dos modelos de
classificagdo. Por exemplo, o método SAX-VSM (Senin & Malinchik, 2013) e o método
BOSS-VS (Schéfer, 2015), aplicam modelo tf—idf (Manning, et al., 2008) na

distribuicao de frequéncia dos histogramas.

3.3. Discretizacdo de séries temporais

Na literatura existem algoritmos que transformam séries temporais em um conjunto de
padrdes simbolicos, ou representagoes simbodlicas. Dentre os algoritmos utilizados para
este proposito, estdo o Symbolic Aggregate Approximation (SAX) (Lin, et al., 2003), o
Symbolic Fourier Approximation (SFA) (Schifer & Hogqvist, 2012) e Permutation
Entropy (PE) (Bandt & Pompe, 2002). Esses algoritmos criam representagdes discretas
de séries temporais, no qual o conjunto de simbolos obtidos no processo de discretizagao
pode ser interpretado como uma distribuicdo de frequéncia de simbolos que representa

a série ao qual esta associada.

Essa nova forma de representacgéo possui algumas vantagens que sao intrinsecas ao seu
processo de transformacao, como reducido de dimensionalidade, redugédo de ruidos,
representagdo simbolica e representacdo no dominio da frequéncia ou dominio do

tempo.

Os algoritmos desse grupo, como o SAX e o SFA, sao divididos em duas fases que sao

representadas por dois parametros:

e Aproximacao: é aplicado no mapeamento da série temporal em um espaco de
baixa dimensao, representado em um vetor de valores reais. Esse parametro
consiste no tamanho da palavra w € N, associada a série temporal, que

representa o numero de valores para a aproximagao. Quanto menor o tamanho

95



CAPITULO 3
AS DIFERENTES ABORDAGENS PARA RECONHECER ATIVIDADES HUMANAS

da palavra maior serd a redugdo de ruidos, mas aumenta-se a perda de
informacao.

¢ (Quantizacao: cada valor real obtido no processo de aproximagao é mapeado para
um valor discreto, que é interpretado como simbolo. Esse parametro é definido
como o tamanho do alfabeto a € N, que é usado na quantizagdo. Um alfabeto

pequeno também resulta em uma forte reducao de ruido.

O processo de aproximagcio e quantizacdo pode mudar em cada método, o que resulta
em diferentes tipos de representagoes do histograma P para a mesma série temporal.

Esses processos serao descritos na proxima segdo para os algoritmos SAX e SFA.

3.3.1. O Algoritmo SAX

O SAX (do inglées, Symbolic Aggregation Approximation) é um algoritmo de
discretizacdo que transforma uma série temporal arbitraria de tamanho N em uma

cadeia de simbolos arbitrarios de tamanho M (Lin, et al., 2003).

Tabela 3-1: Sumario das notagoes usadas no SAX.

T Uma série temporal T = tq, ..., ty

T Um PAA da série temporal T = T, ..., Ty

~

T Uma representacio simbolica de uma série temporal T = £y, ... , Ty

w €N E um parametro que define o tamanho da palavra. Representa o nimero

de seguimentos do PAA

a €N E um parametro que define o tamanho do alfabeto (e.g. para o alfabeto =
{a, b, ¢}, a = 3)

Antes de iniciar a fase de aproximagdo, é comum aplicar a normalizagdo padrdo no
sinal para se obter invaridncia de deslocamento/amplitude. Essa normalizacéo,
chamada de z — score, é aplicada subtraindo a média p de uma série temporal T para
obter a invariancia de deslocamento e dividindo-a pelo desvio padrao o para se obter

invaridncia para diferentes amplitudes, conforme mostra a Equacéo 3-2:

ti—u Equacdo 3-1

z — score (T) = ,i € [1..n]

Na fase de aproximagao, o algoritmo PAA (do inglés, Piecewise Aggregate Approximate)

(Lin, et al., 2003) é responsavel pela redugdo de dimensionalidade da série temporal.
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Dada uma série temporal T de tamanho N é transformada em um vetor T = t, ..., ty de
tamanho M < N onde cada t;, ¢ calculado de acordo com:
(N/M)i
_ M
t = N z t; Equacio 3-2
jmap-1+1

Essa equacao significa que para reduzir a dimensionalidade de N para M, primeiro deve-
se dividir a série original em M partes de tamanhos iguais e entdo computar a média
dos valores de cada uma das partes. O vetor desses valores se torna a representacao
reduzida dos dados, conforme mostra a Figura 3-5. A reducao de dimensionalidade do

PAA concorre com técnicas mais sofisticadas como Transformadas de Fourier e
Wavelets (Schifer & Hogqvist, 2012).

1.5 .
L : :

0.5 F\

0

-0.5 iz
L
-1

-15 /

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 3-5: A aplicagdo do PAA em uma série temporal (N=160) resultando um novo sinal (M=8). O
novo sinal é composto por todos os valores t;, que sdo calculados em cada intervalo.

B 3 4 5 6 7 8 9 10
B 043 | -067 | -0.84 | -0.97 | -1.07 | -1.15 | -1.22 | -1.28
B 0.43 0| -025]|-043|-057| -067| -0.76 | -0.84
B3
Ba
Bs
Bs
B7
Bs
ﬂ‘)

Figura 3-6. A tabela de pesquisa mostra os pontos de interrupcoes que dividem a distribui¢io gaussiana
em um numero arbitrario de regides equiprovaveis.

Na fase de quantizacdo, uma nova transformacao é realizada para obter a representacao
discreta de T. Assumindo-se que a série temporal normalizada possua uma distribuicio
gaussiana (Larsen, et al., 1986) (Butler & Kazakov, 2015), determina-se os pontos de
interrupgdes (do inglés, breakpoints) que irdo produzir a areas de tamanhos iguais na
curva gaussiana. Os pontos de interrupgio sao listas ordenadas de nimeros 3 =

B1, ..., Baz1 tal que a area de uma curva gaussiana é N(0,1), sendo de B; até Bij_q =
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1/3. Esses pontos podem ser obtidos através de uma tabela estatistica pré-definida
(Lin, et al., 2003), que funciona como uma tabela de pesquisa, conforme mostra a

Figura 3-6.

Apos a obtencao dos pontos de interrupgdes, uma série temporal pode ser discretizada

da seguinte forma:

i.  Obtencado do PAA da série temporal e;

ii.  uma busca na tabela de pesquisa de modo que todos os coeficientes do PAA que
estdo abaixo do menor ponto de interrupgéo sdo mapeados para o simbolo ‘@’,
todos os coeficientes maiores ou iguais ao menor ponto de interrupgéo e menor

. ~ ~ z « ) :
que o segundo ponto de interrupcdo sdo mapeados para o simbolo ‘b’, e assim

por diante, conforme mostra a Figura 3-7.

15 % i ; ; : C

0.5 C

-0.5
-1.5 d B

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 3-7. Uma série temporal é discretizada da seguinte forma: i) obter a representagio em PAA; ii)
utilizar os pontos de interrupgio predeterminados para mapear os valores do PAA em simbolos do SAX.
Na figura acima, N = 160, M = 8 e a = 3, a série temporal é mapeada para a palavra 'caaabccb’.

No exemplo os trés simbolos ‘@’, ‘b’ e ‘C’ sdo aproximadamente equiprovéaveis. A
concatenagdo de cada simbolo gerado serda chamada de palavra SAX. O processo de
geracdo de uma palavra SAX é considerado um processo simples e computacionalmente
barato quando comparado com algoritmos mais robustos, como o SFA, apresentado na

proxima sec¢ao.

3.3.2. O Algoritmo SFA

A Aproximagdo Simbolica de Fourier (do inglés, Symbolic Fourier Approximation -
SFA) (Schifer & Hogqvist, 2012) ¢ um dos métodos mais sofisticado de discretizacao
de séries temporais encontrados na literatura (Bagnall, et al., 2016). Em termos
praticos, funciona de forma similar ao SAX, porém, na fase de aproximacéo utiliza a

transformada de Fourier (Schiifer & Hogqvist, 2012) para obter T em vez do PAA. Além
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disso, sua tabela de pontos de interrupcéo B ¢ dindmica, que se adequa aos dados de
um conjunto de treinamento diferente do SAX que utiliza uma tabela fixa e pré-
definida. As mudancas citadas geram um custo adicional ao método e uma etapa
adicional para geracao da tabela (. Entretanto, esse custo adicional é compensado por
resultados melhores na comparagio com o SAX em diversos cenarios (Bagnall, et al.,
2015) (Schéfer, 2016).

O processo de transformagao da série temporal T para o dominio discreto é dividido

em duas fases:

i. A fase de pré-processamento, que utiliza o conjunto de séries temporais
disponiveis D = {Ty,...,T,} para realizar as operagoes de aproximagdo e
discretizacao. O objetivo dessa fase é obter uma tabela de pontos de interrupcao
B dindmica, de acordo com os padrdes encontrados no conjunto D.

ii. A fase de transformacéo utiliza a tabela MCB (Multiple Coefficient Binning)
para transformar uma série temporal T de tamanho N em uma representacao
simbolica T de tamanho M. A tabela MCB ¢é conjunto de pontos de interrupcao

B = Bi,..,Pa—1, obtida na fase de pré-processamento.

Pré-processamento: A primeira operagéao da fase de pré-processamento é a aproximacao.
Essa operagdo utiliza a Transformada Discreta de Fourier (DFT) e a MFT
(Transformada Momentéanea de Fourier) para transformar as séries temporais D =
{T,, ..., Ty} em novas séries temporais no dominio da frequéncia D = {Ty, ... , Ty} (Schéfer
& Hogqvist, 2012). A Figura 3-8 mostra o processo de aproximagdo para uma série
temporal utilizando dois coeficientes de Fourier. Os coeficientes de Fourier de ordem
mais alta representam mudancas rapidas, como quedas ou ruidos no sinal. Esse processo

funciona como um filtro passa-baixa usando os primeiros M < N coeficientes de Fourier.

Série temporal

N 1
&t)" 0

-1
§ 2 DFT 1.89 -4.73 -4.89 0.56
O -3 - .
r real; imag, real, imag,
< B

0 64 128 192 256 2 coeficientes de Fourier

Figura 3-8: Processo de aproximagédo de uma série temporal T através da Transformada de Fourier.

A segunda operacgdo da fase de pré-processamento é a quantizagdo. Nesse processo, as
discretizacoes sdo determinadas a partir das aproximacoes DFT obtidas na etapa de
aproximacao. Essa técnica, chamada de Armazenamento de Multiplos Coeficientes (do

inglés, Multiple Coefficient Binning - MCB), é responséavel por gerar uma tabela de
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consulta dindmica . O processo de quantizagio (Figura 3-9) faz o mapeamento de um
coeficiente de Fourier ao seu respectivo segmento. O MCB se adapta aos dados e dessa

forma minimiza a perda de informag&o introduzida no processo de quantizacao.

MCB

o D T I e
i 1.89 D D D

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ¢
ﬁ (o] C Tabela D AAC
Z it B B Pesquisa Palavra SFA
=) B B - 4 simbolos
o U .

A A 473 -4.89 A

real, Imag, real, imag,

Figura 3-9: Processo de discretizagao utilizando a tabela de pesquisa MCB.

Transformacédo: A segunda fase do algoritmo SFA é a fase de aproximagao e outra de
discretizacao. O processo de aproximacao é aplicado a uma série temporal T de tamanho
N, no qual a DFT e a MFT sédo utilizadas para se obter o vetor de coeficientes de
Fourier, resultando na série T de tamanho M. A série T ¢ discretizada através de uma,
pesquisa na tabela MCB (obtida na fase de pré-processamento do SFA), resultando na

representacgao simbolica T.

3.3.3. Extracdo de subestruturas de séries temporais

Os métodos de discretizacdo geram uma tnica representacao discreta Ty, para uma série
temporal T, . Isso significa que ao discretizar uma série temporal, o SAX ou SFA devem
gerar em uma Unica saida a representacgéo simboélica, conforme mostra a Figura 3-10.

Representagéo simbdlica T Representacdo simbolica T
20 T T T T '

aabc

Intervalo
N
o

0 10 20 30 40 50
Amostras

Figura 3-10: Exemplo da representagao de uma série temporal em uma sequencia de simbolos.

No entanto, é possivel tornar o processo de discretizagdao mais robusto. A combinagao
entre os algoritmos de representagéo simbolica e técnicas de segmentacao permite que
o SAX ou SFA extraiam subestruturas e outros tipos de padroes mais representativos

a partir da mesma série temporal. O resultado dessa combinacdo passa a ser um
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conjunto de simbolos (distribui¢io de frequéncias) e ndo mais uma tnica representagao

T, conforme mostra a Figura 3-11.

Série temporal T

S(T,2,4) ! W a w ba
S(T,3,4) | |l ww b b
ST 4,4) £ | e SN
Janela Deslizante BOP

Figura 3-11. Transformacio de uma série temporal T em um histograma de frequéncia de simbolos
utilizando o modelo BOP. A série temporal é segmentada através da técnica de janela deslizante, e entao
discretizada por algum algoritmo de representagéio simbolica. O resultado é histograma de frequéncia de

sfmbolos.
A nova metodologia para encontrar padrdes em séries temporais, chamada de Bag-of-
Patterns (BOP) (Lin, et al., 2012), combina os algoritmos de representagdo simbdlica

com a técnica de janela deslizante, vista na Secéo 2.2. O BOP é definido como:

BOP(T,) = Ty, ..., Tw , onde W é o tamanho da janela deslizante Equagdo 3-3

O algoritmo extrai W segmentos da série temporal e sem seguida realiza a discretizagdo
de cada segmento através de um algoritmo de discretizagao, como o SAX ou SFA. Com

essa etapa adicional no processo de discretizagéo, os modelos baseados no BOP passam
a possuir os seguintes parametros:

e O tamanho da janela de tempo WeN, que representa o tamanho dos
segmentos. De forma intuitiva, o tamanho de W deve ser escolhido de modo
que consiga capturar as estruturas presentes na série temporal.

e O tamanho de palavra w € N e o tamanho do alfabeto a € N.

Conforme mostra a Figura 3-11, o algoritmo comeca extraindo as janelas deslizantes de
tamanho W da série temporal. Em seguida, cada janela deslizante é normalizada para
possuir média igual a zero e desvio padrao igual a 1 (invariancia de amplitude). Por
fim, a transformacao simbolica é aplicada em cada um dos valores obtidos no processo

de janela deslizante. A partir do conjunto de simbolos obtidos pelo BOP, um
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histograma P é construido. Esse histograma de simbolos, ndo-ordenado, é conhecido

em outros dominios como bag-of-words (BOW).

Histograma frequéncia de simbolos

T TTAY W

ﬁ&#“#’@°@@wp&@@°$@@&°&@@ L LS
Espaco de amostras

15

10~

Frequéncia
(J'1

Figura 3-12: Histograma de frequéncia de simbolos obtido através do BOP. w = 3, a = 3.

O histograma P: a® - N é uma funcdo do espaco de simbolos a® para ntameros
naturais. Os nameros representam as ocorréncias de um simbolo, conforme mostra o

exemplo da Figura 3-12.

O primeiro trabalho a utilizar esse conceito, chamado de BOP-SAX (Lin, et al., 2012)
(Senin & Malinchik, 2013), utilizou o algoritmo SAX para discretizar cada segmento
da série temporal obtido através da técnica de janela deslizante. O modelo BOSS (Bag-
of-SFA-symbols) (Schéfer, 2015) ¢ um modelo similar ao BOP-SAX, mas utiliza o

algoritmo SFA para geracao de palavras.

O histograma de frequéncias P pode ser tratado como um conjunto de caracteristicas
pelos métodos de classificagdo. A partir do mesmo histograma também é possivel aplicar
outras técnicas para se obter novas caracteristicas de maior qualidade. Por exemplo, o
método do modelo do espago vetorial chamado de tf —idf (Manning, et al., 2008) é
utilizado para obter o vetor de frequéncias ponderadas (ou pesos) a partir do
histograma P. Nesse espago, as palavras que estdo proximas sao sintaticamente
similares e as palavras mais afastadas sao sintaticamente distantes. No modelo tf — idf
cada um dos simbolos recebe um peso de acordo com sua importancia no contexto. Esse
modelo consegue representar bem a relagdo sintatica entre os simbolos e sua
importancia, pois o peso aplicado em cada simbolo gera um vetor de caracteristicas
melhor que o apresentado somente pela frequéncia de simbolos (Mikolov, et al., 2013).
Adaptagoes desse modelo aplicados no dominio discreto sdo apresentadas em Shaeffer
(2015), Shaeffer (2016), Lin, et al. (2012) e Senin e Malinchik (2013).

Uma nova forma de se extrair outro tipo de caracteristicas do histograma P é

apresentada nesta pesquisa. A nova abordagem aplica os conceitos da teoria da
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informacao no histograma P. As novas caracteristicas sdo medidas que representam as

séries temporais ao qual estdo associadas, conforme apresentada no capitulo 4.

3.4. Trabalhos Relacionados

Esta secéo descreve os principais trabalhos de reconhecimento de atividades humanas
utilizando os sensores inerciais embutidos em smartphones. Os trabalhos estao divididos
conforme a nova taxonomia proposta nesta pesquisa, baseando-se na natureza da

extracao de caracteristicas. Dessa forma, os trabalhos serdo divididos em:

e HCFM - Trabalhos baseados na extragao de caracteristicas manuais (do inglés,
handcraft features model);
e AFEM - Trabalhos baseados na extragdo de caracteristicas automaticas (do

inglés, automatic feature extraction model);

3.4.1. Abordagens baseadas na extracdo manual de caracteristicas

Para que um método de classificacdo de atividades consiga um bom desempenho, é
essencial que os dados sejam convertidos em uma representacdo que capture as
caracteristicas mais representativas dos sinais dos sensores, pois os métodos de
aprendizagem classicos, como KNN e arvore de decisdo néo funcionam bem se aplicados
diretamente nos dados brutos dos sensores (Dernbach, et al., 2012) (Kwapisz, et al.,
2011). Por esse motivo, diversos trabalhos buscam formas de extrair uma representagao
que capture as caracteristicas mais representativas desses sinais dos sensores. Os
trabalhos apresentados nesta secao aplicam a metodologia de extracao manual de

caracteristicas, chamada de HCFM (do inglés, handcraft features model).

Em uma importante revisao da literatura, Figo et al. (2010) apresentam uma avalia¢io
das principais caracteristicas de extracdo manual no dominio RAH. No total, foram
analisadas quinze caracteristicas no dominio do tempo, seis no dominio da frequéncia e
trés no dominio discreto. Tais caracteristicas foram descritas e avaliadas de acordo com
a taxa de acuracia e complexidade computacional. Em seus testes sdo utilizados dados
de trés atividades de locomogéo (pular, correr e caminhar). Os resultados mostram que
as caracteristicas de calculos simples como a média, minimo, maximo e desvio padrao,
pertencentes ao dominio do tempo, possuem baixo custo computacional e sdo eficazes,

atingindo 97,3% de acuracia. As caracteristicas no dominio da frequéncia apresentam
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custo computacional mais elevado com menor desempenho de classificacdo, atingindo
70,1% de acuracia. Os resultados no dominio discreto atingiram 52% de acuracia, no
entanto, o autor conclui que as carateristicas no dominio discreto sdo vidveis para
aplicagdes em dispositivos moveis e que a literatura ainda n&o expressa solugdes

eficientes nesse dominio.

Kwapisz et al. (2011) disponibilizam a base de dados WISDM, que é utilizada em
muitos trabalhos RAH. A WISDM contém seis classes de atividades (correr, caminhar,
subir escadas, descer escadas, sentar e levantar) contendo informacao do acelerometro
de 36 usuarios. Os experimentos foram executados usando as caracteristicas no dominio
do tempo e os dados do sensor acelerébmetro. A métrica de avaliagdo utilizada é a
validagdo cruzada (10-folds). Os resultados mostram uma acuracia de 85,1% para

arvore de decisao (J48), 78,1% para o Regressao Logistica e 91,7% para Redes Neurais.

Siirtola et al. (2011) apresentaram um método cuja principal contribuigdo estda na
combinacao das caracteristicas nos trés dominios usando dez tipos de caracteristicas no
dominio do tempo, frequéncia e uma no dominio discreto. As novas caracteristicas,
denominadas SAXS (Symbolic Aggregate approXimation Similarity) se baseiam no
célculo de similaridade entre palavras obtidas através do algoritmo SAX (Symbolic
Aggregate approXimation) (Lin, et al., 2007). Os autores também utilizam um modelo
de referéncia para cada atividade, para que a similaridade entre o modelo de referéncia
e uma nova instancia de atividade seja calculada. O método proposto foi avaliado em
cinco base de dados em diferentes contextos, como classificacdo de atividades cujo
individuo estéa utilizando determinada ferramenta, reconhecimento de gestos, estilos de
natacao e atividades esportivas. Os resultados demonstram uma acuracia de 83,8% na
atividade de natacio, 84,3% para gestos, 85,7% e 82,96% na utilizacdo de ferramentas
e 83,26% na pratica de esportes. Um dos pontos negativos desse trabalho é que os
autores nao utilizam uma base de dados comum aos trabalhos do dominio RAH para

efeitos de comparacao.

Anguita et al. (2013) disponibilizam a base de dados UCI-HAR, que contém dados dos
sensores acelerometro e giroscopio extraidos de 30 usuérios que realizaram 06 atividades
fisicas (deitar, caminhar, subir escadas, descer escadas, sentar e levantar). No total,
561 caracteristicas foram extraidas no dominio do tempo e frequéncia. O modelo de
classificacao gerado pelo SVM obteve uma acuricia de 96%. A métrica de validagdo

utilizada é a de hold-out.

Shoaib et al. (2013) utilizaram sete classificadores para reconhecer seis atividades fisicas
coletadas de quatro posi¢des do corpo diferentes: cintura, bolso esquerdo, bolso direito,

brago e pulso. No total, foram extraidas 24 caracteristicas dos sinais de acelerdbmetro,
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giroscopio e magnetometro. O melhor resultado é representado pela acuracia de 98%
quando o smartphone estd na posicdo da cintura. Os resultados mostraram que o
acelerometro e o giroscopio sdo complementares no processo de reconhecimento de
atividades. Além disso, o giroscopio apresenta bom desempenho, cerca de 90%, quando

utilizado sozinho.

Micucci et al. (2017) disponibilizam uma nova base de dados publica para o dominio
RAH, que contém dados de atividades fisicas e dados que representam quedas. Para
reconhecer os 09 tipos de atividades fisicas, foram extraidas 453 caracteristicas do sinal
do acelerometro e utilizados quatro classificadores: o KNN, SVM, ANN e Random
Forest. No melhor cenario, seu método obteve 88% de acuracia utilizando o método
Random Forest (5-fold CV) e 73% utilizando o método RF com a métrica de validagao
cruzada por individuo. Os resultados obtidos pelos autores mostram que o8
classificadores tendem a perder desempenho quando utilizam a métrica de validacao
cruzada por individuo. Esse resultado também mostra que os métodos com maiores
acuracias que utilizam a validagdo cruzada tradicional nem sempre possuem bons
resultados em um dominio real, pois sdo sobreajustados para o conjunto na qual foram

treinados.

Em geral, os trabalhos apresentados na literatura baseados na extracdo manual de
caracteristicas utilizam sempre o mesmo conjunto de caracteristicas apresentados na
Secao 2.4. Terminado o processo de selecao e extracao de caracteristicas, um framework,
chamado WEKA (Witten, et al., 2016), que agrega técnicas de pré-processamento e
métodos de aprendizagem de méaquina ¢é comumente utilizado para testar os
classificadores.

Tabela 3-2: Resumo dos trabalhos de reconhecimento de atividades em smartphones utilizando sensores
de movimento que utilizam abordagens baseadas na extragdo manual de caracteristicas.

Autores Abordagem  Base de Ne de Método Avaliacao Acurécia
dados caracteristicas
. ANN 91.7 %
(Kwapisz, et
HCFM WISDM 43 RL 10-fold CV 78.1 %
al., 2011)
DT 85.1 %
(Siirtola, et SAXS + 86,7 %
HCFM - 40-144 10-fold CV .
al., 2011) KNN (média)
(Anguita, et
HCFM UcCI 561 SVM Hold-out 96.37 %
al., 2013)
(Shoaib, et ANN 90%
HCFM SHOAIB 24 10-fold CV .
al., 2013) (média)
(Micucci, et UniMib KNN 87.77 %
HCFM 453 5-fold CV
al., 2017) SHAR SVM 81.62 %
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(A-9) ANN 72.13 %

RF 88.41 %

KNN 63.79 %

(Micucci, et Uniib SVM 63.32 WO

wenee © HCFM SHAR 453 LOSO oe

al., 2017) ANN 63.63 %
(A-9)

RF 7317 %

3.4.2. Abordagens Baseadas na extragdo automatica de caracteristicas

A qualidade dos algoritmos de classificagio é dependente da qualidade das
caracteristicas usadas. A literatura mostra uma érea emergente que busca solugdes para
encontrar padroes automaticamente nos sinais de sensores. Esse novo horizonte para o
RAH deu origem a um novo grupo de trabalhos baseados na extraciao de caracteristicas

automaticas, denominados AFEM (do inglés, automatic feature extraction models);

Kolosnjaji e Eckert (2015) utilizam um tipo de redes neurais profundas, o autoencoder,
para extracdo automatica de caracteristicas do sensor de acelerémetro. Esse método é
muito utilizado para reducao de dimensionalidade e compressao de dados. Primeiro, os
dados s@o pré-processados utilizando a transformada rapida de Fourier (FFT) e, em
seguida, sdo alimentados na rede com quatro camadas. O método de classificacédo
utilizado é o Random Forest (RF), e a métrica de validagao utilizada nos experimentos
é a validagdo cruzada e a validagdo cruzada por individuo. Seus melhores resultados
s@o de 85.35% para a base WISDM e 76.26% para a base UCIL.

Ronao e Cho (2016) utilizam redes de convolugao profunda (CNN) nos dados brutos
dos sensores para extrair caracteristicas automaticamente. A acuracia do seu método
(convnet) é de 94.79%. Os autores também apresentam resultados melhores quando a
transformada rapida de Fourier (FFT) é aplicada nos sinais dos sensores, cuja acuracia
obtida é de 95.75%.

No trabalho de Ravi et al. (2016), os sinais dos sensores sao convertidos para o dominio
do espectrograma e introduzidos em uma rede neural profunda. A extracdo de
caracteristicas é realizada por um método de convolugao temporal. Essa abordagem
possibilita que as caracteristicas aprendidas sejam invariantes a mudancas em
diferentes propriedades. Os resultados obtidos para a base WISDM utilizando a métrica

de validacdo 10-fold CV apresentam acuréacia de 98.2%.
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Ignatov (2018) utiliza uma rede neural de convolugio (CNN) em combinagdo com
outras caracteristicas estatisticas classicas para extrair caracteristicas dos sinais dos
sensores de um smartphone. Essa metodologia permite que a CNN encontre
caracteristicas locais dos sinais enquanto as medidas estatisticas (HC) preservem
informagoes sobre a forma global do sinal. Seus resultados apresentam acurécia de
93.32% para a base WISDM e 97.63% para a base UCI.

Um dos primeiros trabalhos que utiliza representacao simbodlica para reconhecer
atividades baseadas em smartphones é descrito por (Figo, et al., 2010). Este trabalho
utilizou o algoritmo SAX no processo de discretizacao dos sinais do sensor acelerémetro.
No entanto, seu melhor resultado em termos de acuracia ficou em 50.5% para trés
atividades (correr, andar e pular). O segundo cenério foi constituido de duas atividades
(andar e correr) e apresentou uma acuracia 84,17% utilizando a métrica DTW. Os
autores deixam como trabalhos futuros a investigacao de técnicas de pré-processamento

para melhorar os resultados em um cenario com mais de duas atividades.

Lima et al. (2018) apresentam uma andlise comparativa dos algoritmos de
representagéo simbolica, como o SAX-VSM, BOSS MODEL, BOSS-VS e WEASEL e
a abordagem tradicional de extragdo manual (HCFM) com caracteristicas no dominio
do tempo e frequéncia. Seus melhores resultados mostram que os algoritmos de
representacdo simbolica conseguem extrair padrdes automaticamente dos dados com
alta taxa de acuracia, obtendo 100% de acuracia quando a métrica de validagao
utilizada é a 10-fold CV. Isso mostra que os algoritmos de representacao simbolica
apresentam uma capacidade de especializagdo excelente na base de treinamento,
superando tanto os métodos classicos de extracao manual quando os trabalhos estado
da arte apresentados na literatura.

Tabela 3-3: Resumo dos trabalhos de reconhecimento de atividades em smartphones utilizando sensores
de movimento que utilizam abordagens baseadas na extragdo automatica de caracteristicas.

Autores Abordagem Base de Método Avaliacio Acuracia
dados

(Kolosnjaji & Autoencoder + ANN 85.36 %
AFEM WISDM LOSO

Eckert, 2015) Autoencoder + RF 83.46 %

(Kolosnjaji & Autoencoder + ANN 76.26 %
AFEM UCI LOSO

Eckert, 2015) Autoencoder + RF 77.81 %

(Ronao & Cho, 94.79 %
AFEM UCI CNN Hold-out

2016)

(Ronao & Cho, 95.75 %
AFEM UCI FFT + CNN Hold-out

2016)

(Ignatov, 2018) AFEM WISDM CNN + HF Hold-out 93.32 %

(Ignatov, 2018) AFEM UCI CNN + HF Hold-out 97.63 %
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(Lima, et al., SAX.VSM 95.7 %
2018) ] 100 %
HCFM UCI BOSS 10-fold CV 08.5

BOSS-VS WEASEL S

52.9 %

(Lima, et al, SAX.VSM 91.3 %
2018) ] 100 %
HCFM SHOAIB BOSS 10-fold CV 00.0 %

BOSS-VS WEASEL o

48.4 %

(Lima, et al, SAX.VSM 75.1 %
2018) ] 100 %
HCFM WISDM BOSS 10-fold CV 014 %

BOSS-VS WEASEL e

59.9 %

3.4.3. Discussio sobre os trabalhos relacionados

Os trabalhos que utilizam as caracteristicas do dominio do tempo e frequéncia (HCFM)
em geral constroem um modelo de classificagdo utilizando os métodos de aprendizagem
de méquina classicos (e.g. arvores de decisdo, SVM e KNN). As abordagens AFEM
utilizam métodos mais robustos para extrair caracteristicas automaticamente dos

dados.

O método apresentado nesta pesquisa utiliza algoritmos de representacdo simbolica
para aprender os padrodes caracteristicos de cada individuo em um processo de feature
learning, como nas redes neurais. Além disso, o espago de caracteristicas utilizada pelo
algoritmo de aprendizagem de méquina é pequeno, porém representativo o suficiente

para gerar modelos simples e com boa acurécia na classificacdo de atividades.

Quanto aos métodos de avaliagdo, a literatura possui trés grupos. No primeiro grupo,
os trabalhos dirigem seus esforgos para criar métodos que sido especialistas em
reconhecer padroes de um mesmo individuo, chamados de métodos personalizados. No
segundo grupo, os trabalhos buscam um método capaz de generalizar o reconhecimento
de padroes para qualquer individuo. O terceiro grupo é misto, pois utiliza a validacao
cruzada nos dados de mais de um individuo, mas néo se preocupa em separar dados de

um mesmo individuo no conjunto de treino e teste.

A maioria dos estudos em RAH usa o tipo misto, que é a validacao cruzada tradicional
(10-fold CV) para avaliar o desempenho dos algoritmos. Na validagdo personalizada, o
algoritmo ¢é treinado com apenas um individuo e avaliado com o mesmo individuo. Os

dados desse individuo séo divididos entre treino e teste, em que ambos possuem

68



CAPITULO 3
AS DIFERENTES ABORDAGENS PARA RECONHECER ATIVIDADES HUMANAS

amostras tipicamente similares. Nesse caso, ndo ha problema caso o conjunto de treino
possua amostras similares as encontradas no conjunto de teste. Isso explica porque os
algoritmos de classificacao possuem acuricias maiores nessa métrica de validagao, ja
que o modelo de classificacdo foi treinado com instancias que sao muito similares as

encontradas do conjunto de teste.

Para construir um método genérico em cenarios que envolvem grupos de individuos, a
validagéo cruzada tradicional (4-fo/d) pode nao ser a melhor solu¢éo. Um dos problemas
encontrados na sua utilizagdo é que os segmentos pertencentes a um determinado
individuo estejam presentes tanto no conjunto de treino como no de teste. Isso faz com
que o modelo de treinamento conhecga parte do conjunto de teste. No contexto de RAH,
isso significa que o modelo treinado utilizando a validacao cruzada podera conhecer os
padroes de atividade de um individuo especifico que esta presente no conjunto de teste,
obtendo maiores acurécias na classificacdo. Nesse cenério, essa situacao pode levar ao
Sobreajuste (do inglés, Overfitting) do método, que é caracterizado por uma baixa

capacidade de generalizagao.

Para minimizar o problema da baixa capacidade de generalizacdo, um segundo método
de avaliagdo pode ser utilizado: a validagio cruzada por individuo (do inglés, Leave-
one-subject-out Cross Validation - LOSO). A LOSO leva a informagao do individuo no
célculo, impedindo que o conjunto de treinamento e de testes sejam viciados por
padroes de um mesmo individuo. Dessa forma, o niimero N de parti¢oes utilizadas na
validagédo cruzada deve corresponder ao niimero de individuos no conjunto. Esse método
de validagao é um indicador do potencial de generalizagdo do modelo, sem a necessidade
de obtencéo de dados do individuo antes da utilizacdo do sistema (Morales & Akopian,
2017).

E possivel notar na Tabela 3-2 que os resultados obtidos através da avaliacio LOSO
sao menores se comparado com os resultados obtidos com a validacao cruzada
tradicional (/0-folds) na mesma base de dados. Isso acontece porque a avaliagao LOSO
nao generaliza da mesma forma que o 10-fold CV. Em alguns casos observados na
Tabela 3-3, o conjunto de treinamento é separado em duas partes: 1/3 sdo separados
como dados de testes e 2/3 para treinamento. Os algoritmos apresentam um bom
desempenho de classificagdo, mas esse tipo de avaliacdo também pode ser pouco

representativo para avaliar o método se comparado com o LOSO.

No capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos através do LOSO e da validacao
cruzada tradicional na comparacao do método proposto com trabalhos da literatura.

Os resultados apresentados devem mostrar a importancia da escolha correta da métrica
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de validacao para obtencdo de modelos de classificacao de atividades generalistas e

personalizados.

A comparacio e avaliagdo dos trabalhos relacionados serviram como uma fonte para
descobrir quais s@o os principais desafios encontrados no RAH. As solugbes mais
recentes sdo um ponto de partida para novas propostas e melhorias aos métodos ja
existentes. Um dos principais desafios no momento esta na busca por um limiar entre
métodos que aprendem os padrdoes dos dados de forma automética com uma boa
precisao no reconhecimento de atividades e ainda apresentem uma baixa complexidade
computacional nesse processo, obedecendo as limitacées de hardware e software dos

smartphones.
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.CAPITULO
4

Reconhecimento de atividades

baseado em representacdo simbdlica

O método HAR-SR (do inglés, Human Activity Recognition based on Symbolic
Representation), ¢ um método de classificagdo de séries temporais proposto nesta
pesquisa que é aplicado no contexto RAH. O HAR-SR utiliza outras interpretagoes da
medida de complexidade estatistica com base nos histogramas de frequéncias de cada
classe do problema. As novas interpretagdes sdo usadas como caracteristicas pelo
algoritmo de classificacio. No decorrer deste capitulo serd detalhado todo o
funcionamento do método HAR-SR e como pode ser aplicado no reconhecimento de
atividades humanas. O HAR-SR utiliza métodos de aproximacédo e discretizacao de
séries temporais, combinando técnicas da teoria da informacéo, com o objetivo de obter

caracteristicas relevantes para classificacdo das atividades.

4.1. Visio Geral

AQUISIGAO REPRESENTACAO MEDIDAS
DE DADOS SIMBOLICA ESTATISTICAS

@)
I Sensor I Sinais de um | I A . - L Entropia I IZE)"
| 1 ! I dnicosensor |1 1 proximacao (I | P
[ NG I Divergéncia I O
I Senzsor I } I| Sinais de |> [ I}| | } LL

) diferentes Discretizacéo .
| 1 | Sensores 1 | ! 1zag (M Complexidade | %
| | | [ | | i
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I— 1 1 . 11 , (I |
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Figura 4-1: Visao geral do método HAR-SR.
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O processo de reconhecimento de atividades humanas proposto é composto por cinco

etapas principais, conforme mostra a Figura 4-1:

i.  Aquisicao de dados e selecao dos sensores;
ii. A segmentacido do sinal, que inclui selecdo de sensores e o emprego de métodos
de fusdo de dados;
iii. A representacdo simbolica, que faz a extracdo automaéatica de padroes da série,
além de reduzir a dimensionalidade dos dados e eliminar ruidos e;
iv. A extracdo de novas caracteristicas ainda nao exploradas na literatura de RAH.
v. A ultima etapa consiste na construcao do modelo de classificacido de atividades

utilizando um método de aprendizagem de maquina.

Devido a diversidade de caracteristicas que podem ser extraidas dos dados brutos
coletados de diferentes sensores, a etapa de pré-processamento e segmentacio tem o
proposito de formatar e adequar os dados brutos de modo que eles possam ser utilizados
pelos algoritmos das proximas etapas da metodologia de RAH. Em geral, essa etapa
inclui um processo de pré-processamento e segmentacao, que divide o fluxo de dados
em blocos menores, conforme demonstrados na Secdo 2.2. Além disso, as técnicas
utilizadas no pré-processamento devem variar de acordo com o tipo do sensor, nas quais
diferentes métricas podem ser utilizadas para reducéo de ruidos e eliminacéo de outliers,

bem como a selecdo da frequéncia de amostragem do sensor.

A fase de segmentacao pode dar mais vida tutil a bateria e apresentar melhoras quanto
ao espaco de armazenamento do smartphone. Ela visa resolver o problema das altas
taxas de amostragem que podem ser adotadas pelas aplicacoes, agravado pelo fato de
que os dados gerados pelos sensores sio representados no espaco T = {t;}N,,t; € R3,
gerando trés séries temporais para cada sensor de movimento adotado. Para lidar com
esse problema, o método HAR-SR realiza uma fusdo de dados ainda no processo de
segmentacdo, cujo objetivo é obter uma série temporal {t;}X.;, t; € R* unidimensional

que contém informacoes discriminantes dos sinais de entrada.

Para extrair padroes da série resultante e reduzir a dimensionalidade dos dados, o
HAR-SR transforma cada segmento da série temporal em um conjunto de simbolos
através de um processo de aproximacgdo e discretizacao. Dessa forma, a etapa de
representacio simbolica consiste desde o processo de discretizagdo da série temporal,

até a geracdo de um histograma de frequéncias de simbolos.

As medidas estatisticas sao utilizadas para extrair caracteristicas do histograma. Essas
medidas s@o definidas em valores obtidos pelo céalculo de entropia de Shannon,

divergéncia de Jensen-Shannon e medida de complexidade estatistica. O resultado desse
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processo fornece um conjunto de caracteristicas que representam as particularidades de
cada atividade, s6 que em um espaco significativamente menor se comparado com
outros métodos de extragdo de caracteristicas, como os que utilizam apenas a

frequéncias de termos ou a frequéncia de termos ponderadas (tf — idf).

Por fim, a ultima etapa consiste no processo de classificacdo de atividades comum em
trabalhos no dominio de aprendizagem supervisionada. Dentre os algoritmos de
classificagdo mais comuns da literatura que utilizam representacio simbodlica esta o
KNN (Senin & Malinchik, 2013) (Schéfer, 2015). Entretanto, outros algoritmos de

aprendizagem de maquina podem ser utilizados, como &arvores de decisdo, redes

bayesianas e redes neurais.

4.2. Aquisicdo, segmentacio e fusdo dos dados

O processo de segmentagdo utilizado neste trabalho segue as recomendagoes
encontradas em (Banos, et al., 2014) para problemas que envolvem o reconhecimento
de atividades humanas. Portanto, no processo de segmentacao, a janela de tempo
utilizada por padréo sera de 2.5 segundos (50 Hz) sem sobreposigao. A utilizagdo de
janelas temporais maiores néo necessariamente melhora o desempenho do classificador
e pode acrescentar mais demora na etapa de classificagdo. A segmentacio das séries
multidimensionais deverd permitir que os métodos de fusdo de dados e os algoritmos

de representagao simboélica sejam aplicados.
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Figura 4-2: Processo de segmentacao aplicada aos sinais multidimensionais dos sensores de movimento.

Uma funcdo importante dessa fase é a preparacido dos dados para os métodos de
discretizagdo. Conforme apresentado na Secdo 3.3, os métodos de discretizagao (e.g.
SAX) néo aceitam séries multidimensionais e por isso nao podem receber diretamente
os dados dos sensores de movimento. Assim, a fase de fusdao de dados é empregada para

gerar um Unico sinal, a partir dos segmentos, que servira como entrada para o algoritmo
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de representacdo simbodlica. O resultado do processo da fusdo de dados é uma série

unidimensional, conforme mostra a Figura 4-3.
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Figura 4-3: A: série temporal multidimensional. B: método da magnitude aplicado & série temporal da
Figura A. C: método do PCA aplicado a série temporal da Figura A. D: método da concatenagéo aplicado
a série temporal da Figura A.

No processo de fusdo de dados, diferentes métodos podem ser empregados como a
Magnitude (método de agregagdo) e o PCA (método de agregagao). Além destes
métodos, este trabalho propde um método de concatenagéo de sinais para se obter um

tnico sinal T = {ti}{zl, t; € R, porém com a mesma dimensao dos sinais originais. O
valor | é obtido em funcao da quantidade de dimensoes da série e também do ntimero

de sensores utilizados, conforme mostra a Equagao 4-1.

J]=SG*V=*N Equacao 4-1
onde SG é o nimero de sensores utilizados, V é a dimenséo do espaco da séries T, como
por exemplo, para a série T= {t;}L,;,t; € R®, V=R3>=3, ¢ N é o tamanho do

segmento (ou janela de tempo) utilizada em T.

Por exemplo, considere os trés sensores de movimento do smartphone, no qual o sinal
do sensor de acelerometro é representado por T; = {t;}L,,t; € R3, o giroscopio por

T, = {t3N,,t; € R3 e 0 magnetometro por Ty = {t;}X,,t; € R3, onde N representa o
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tamanho do segmento e V.= 3. Seja SG = (T; + T, + T3) = 3 e seja N = 128, o valor

de ] pode ser obtido de acordo com:

J]=3%3%128 = 1152 Equacdo 4-2
Assim, a série resultante no processo de concatenacio simples para o exemplo é T =

{t¥_, t; € R, com ] = 1552.

Essa funcao é importante na fase de fusao de dados porque ela prepara os sinais para
os métodos de discretizagao. Entretanto, uma desvantagem é que nenhum processo de

reducao de dimensionalidade é aplicado no método de concatenagao simples.

4.3. Representacdo simbdlica dos sinais dos sensores

Apos a realizagao da segmentacao dos sinais dos sensores e da fusdo de dados, um novo
J

sinal unidimensional T = {tj};_;, tj € R deverd ser a entrada dos métodos de

discretizacao. Em resumo, essa etapa tem os seguintes passos:

i.  Utilizagdo do método de janela deslizante para extracao de subestruturas de
uma série T.

ii. Cada segmento S ={sj..,sq} € Tpassa por um processo de aproximacao
simbdlica, cujo objetivo é reduzir a dimensionalidade do segmento e remover
ruidos, resultando no conjunto {8, ..., 55 }.

iii.  Em seguida, uma tabela de pesquisa é utilizada no processo de discretizacao
para se obter a representacao simbolica do segmento.

iv.  Por fim, cada segmento discretizado é utilizado para se obter um histograma de

frequéncias dos simbolos.
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Figura 4-4: Histograma de frequéncia de simbolos obtido através do método BOSS para uma série
temporal.

Os algoritmos utilizados para a discretizacdo nesta pesquisa sdo o SAX e o SFA,

conforme mostrado na Secdo 3.3. Para extracdo de subestruturas e geracdo do
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histograma, o BOP-SAX e o BOSS sdo utilizados. O resultado do processo de
discretizacao é um histograma de frequéncias para cada série temporal do conjunto D,

conforme mostra a Figura 4-4

A partir do histograma é possivel obter uma matriz de frequéncia dos simbolos (ou
palavras). O espago de caracteristica do histograma ¢é formado por todas as combinagoes
de letras que geram uma palavra, conforme mostra a Figura 4-5. Nesse caso, o tamanho
da palavra é 2 e o tamanho do alfabeto é 3, ou seja, o espaco de palavras do histograma
¢ 32 = 9. As linhas correspondem as palavras e as colunas correspondem & quantidade
de histogramas (ou segmentos). Se uma palavra esta contida em um histograma, entao
o valor da frequéncia é diferente de zero, caso contrario, o valor é igual a 0. Cada
histograma possui um rétulo da atividade ao qual pertence, que sera ttil na tarefa de

classificacdo de atividades.
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(@]

S| apb |10 15 2 20

o]

| ac |5 20 10 5

g ba | 10 10 15 10

©

o bb | 5 5 10 5

@ bc |0 0 0 0
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o cal|b 2 1 8

(&)

a+vchl2 1 2 1
cc|O 0 0 0

Figura 4-5: Exemplo do Bag-Of-Patterns (BOP) para uma série temporal. Cada linha representa uma
palavra do método de representagdo simbolica e cada coluna representa um segmento da série (ou o
histograma gerado a partir desse segmento).

O conjunto de todos os histogramas pode ser utilizado como carateristica por um
método de classificagdo. Uma abordagem utilizada na literatura para gerar um vetor
de caracteristicas mais relevantes é através da utilizacdo do modelo td — idf aplicado
em cada elemento da matriz para transformar os valores das frequéncias em coeficientes
ponderados. Depois de computar todos os valores, a matriz de frequéncia dos termos
se torna a matriz de pesos, cujas colunas sdo usadas como vetores de peso para cada

classe.

No entanto, esta pesquisa utiliza outra metodologia no processo de extracao de
caracteristicas. A partir do histograma, sao obtidos quantificadores estatisticos como a
entropia, a divergéncia e medida de complexidade. Essa nova metodologia sera

apresentada na proxima secao.
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4.4, Extracdo de caracteristicas utilizando medidas estatisticas

O principal objetivo da maioria dos trabalhos de RAH tem sido extrair caracteristicas
que consigam representar bem as atividades humanas. O modelo HAR-SR apresenta
uma nova forma de extrair caracteristicas utilizando os conceitos da teoria da
informacao aplicados no contexto RAH. As novas caracteristicas sao representadas por
um conjunto de valores obtidos através da Medida de Complexidade Estatistica (do
inglés, Statistical Complexity Measure - SCM). A utilizagao das medidas estatisticas

ainda nao foi adotada nos sistemas RAH existentes.

A complexidade de uma série temporal é expressa em termos da quantidade de
informacgOes que essa série possui. A informacao é utilizada para quantificar o grau de
ordem e desordem dessa série e pode revelar informagdes que até entdo eram
desconhecidas. Na literatura diferentes medidas de complexidade foram desenvolvidas
para comparar e distinguir comportamentos em séries temporais, como

comportamentos periodicos, cadticos e aleatorios conforme mostram (Bandt & Pompe,
2002) (Riedl & Wessel, 2013).

A escolha das medidas corretas a serem utilizadas na SCM depende das caracteristicas
particulares dos dados, como estacionariedade, tamanho da série temporal, variacao de
parametros, nivel de ruidos, entre outros. Em todos os casos os aspectos globais da série
temporal sdo capturados de alguma forma, mas os diferentes métodos nao sao
equivalentes em discernir todos os detalhes fisicos relevantes (Rosso, et al., 2010). Sendo
assim, a medida de complexidade estatistica adotada pelo HAR-SR utiliza as medidas
sugeridas em (Rosso, et al., 2010), que combina o conceito de desordem, obtido através
da entropia de Shannon Hg, como o conceito de desequilibrio Q;, obtido pela divergéncia
de Jensen-Shannon (Rosso, et al., 2007).

No contexto RAH, a medida de complexidade é expressa na quantidade de informacao
guardada pelas séries temporais obtidas por meio dos sensores de movimento de um
smartphone. Através dessa medida é possivel definir quantificadores (ou valores)
associados as atividades executadas. Se as séries temporais forem transformadas em um
histograma de simbolos, entdo a complexidade do sistema pode ser acessada pela

informagéo contida em qualquer simbolo.

Um dos desafios para a obtencéo da medida de complexidade é a escolha correta do
método para a obtengdo da Fungao de Densidade de Probabilidade (do inglés,
Probability Density Function - PDF) (Rosso, et al., 2010). Diversos algoritmos podem

ser utilizados para se obter uma distribuicao de frequéncia P utilizada para se obter o
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PDF. Dentre os algoritmos estdao o BOP-SAX e o modelo BOSS, apresentados na Se¢ao
3.3.3. No entanto, cada método utiliza diferentes técnicas que resultam em diferentes

representacoes que devem ser analisadas e escolhidas conforme a natureza do problema.

Uma Fungao de Distribuicdo de Probabilidade (PDF) é comumente utilizada para
quantificar uma distribuicdo dos simbolos que representam a série temporal. Esses
quantificadores da teoria da informacdo podem ser definidos como medidas que
caracterizam propriedades de um PDF, permitindo a extracao de informacoes das séries
temporais, onde determinismo e estocastico sdo dois extremos do processo (Antonelli,
et al., 2018).

A SCM é uma nova representagao do histograma, cujos resultados séo valores que estao
associados ao comportamento da série temporal a qual o histograma esta associado.
Esses valores correspondem as novas caracteristicas que podem ser utilizadas por um
algoritmo de aprendizagem de méaquina para obter um modelo para classificacdo de
atividades mais robusto. A vantagem dessa abordagem é que total de caracteristicas é

significantemente menor que as geradas pelo tf ou tf — idf.

A entropia de Shannon é a primeira medida obtida no calculo do SCM. Ela mede a
informacao contida em uma distribuicdo de probabilidades relacionada a uma série
temporal. A entropia de Shannon (Shannon & Weaver, 1963) é a mais adotada ao lidar

com contetido da informagéo.

Para calcular a entropia, é necessario que o histograma P seja normalizado, conforme
mostra a Equagao 4-3, onde p; é o valor de frequéncia do i-ésimo simbolo do espago de
amostras de tamanho 1. Essa normalizacao é a representacao do PDF necessaria para

o calculo da medida de entropia.

p—_UPi Equacio 4-3
ST
Zi=1 Pj
Definindo-se o PDF, cujo P = {p;;i=1,...,n} com Z?zl pi =1, onde Q é o espaco de
amostras de tamanho n. Entéo, a Entropia de Shannon é definida conforme mostra a

Equagao 4-4:

L Equacdo 4-4
H[P] = = ) pilnpy
i=1
O p; representa as frequéncias relativas de todos os possiveis simbolos do espaco ().
Quando H[P] = Hp;, = 0, a previsdo de que o resultado i ird ocorrer é de completa
certeza. A Figura 4-6A mostra um exemplo onde o valor H[P] = 0, pois a ocorréncia

do simbolo ‘ab’ possui valor de probabilidade méaximo. No contrério, temos o minimo
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de conhecimento no caso de uma distribui¢do uniforme P, = {p; = % ;i=1,...,m}, desde

que cada resultado tenha a mesma possibilidade de ocorrer, e a incerteza é méaxima,
H[P.] = Hpax = Inn (Figura 4-6B).

A B
40- 10.0 -
©
0 30" ‘s 7.5°
@ @
> 20- S 5.0-
g g
iC 10~ IC 25-
0- | | | | 0.0- 1 1 1 1
aa ab ba bb aa ab ba bb
Espago de amostras Espaco de amostras

Figura 4-6: A entropia minima pode ser representado pela distribui¢do a esquerda, onde H[P] = Hpi, =
0. A distribui¢@o uniforme P,, & direta na figura, chamada também de histograma de uniforme (H_REF),
representa uma série aleatoria na qual todas as ocorréncias possuem o mesmo valor de probabilidades
(e.g. um ruido aleatorio). No exemplo existem quatro possibilidades de simbolos, cada um com
probabilidade p = .

Dadas as duas situacdes extremas, é interessante utilizar a entropia normalizada de
Shannon, 0 < H <1, definida na Equacao 4-5, onde S;,2x ¢ 0 espago de simbolos do

histograma P.

H[P] = H[P]/Sax Equacido 4-5
Em alguns casos, duas distribui¢oes diferentes P e Q podem apresentar o mesmo valor
de entropia, como mostra a Figura 4-7. Para resolver esse problema, utiliza-se o calculo

de divergéncia, que serda a segunda medida estatistica adotada nesta pesquisa para
calcular a SCM.

aa ab ba bb aa ab ba bb
Espaco de amostras Espaco de amostras

Figura 4-7: As distribuigoes P e Q sdo diferentes, mas apresentam a mesma entropia H = 0.875 (valor da
entropia normalizada)

Na teoria de probabilidade e estatistica, a divergéncia de Jensen-Shannon é um método

de medir a similaridade entre duas distribui¢oes de probabilidade P e Q. Essa sera a
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medida de divergéncia adotada neste trabalho conforme adotada em (Rosso, et al.,
2010).

Adota-se o termo desequilibrio para se referir a divergéncia entre dois histogramas que,

nesse caso, é entre o histograma P da série temporal e o histograma de referéncia P, =
1, . . )
{pi = = 1,..,m} que representa o estado estacionario do sistema. Apéds esta

definigdo, a divergéncia ¢ definida conforme a Equagao 4-6:

Qj[P'Pe] = QOH[PIPe] = QOH{ 2 2 2

Qo ¢ uma constante de normalizagéo tal que 0 < Q; <1, que pode ser obtida através

P+P] H[P] H[Pe]} Equacio 4-6

da Equacao 4-7. Esse valor é obtido em uma situagao totalmente determinista, onde

apenas um componente de P possui um valor nulo igual a um.

-1

Qo = — { In(n+ 1) — In(2n) + lnn}

Por fim, a ultima medida estatistica a ser utilizada é a medida de complexidade SCM.

n+1 Equacdo 4-7

A medida de complexidade estatistica utilizada nesta pesquisa combina o conceito de
desordem, obtido através da entropia de Shannon H, com o conceito de desequilibrio

Qj, obtido pela divergéncia de Jensen-Shannon (Rosso, et al., 2007).

A complexidade C atribui valores baixos tanto a dados aleatorios nao-correlacionados
(entropia Shannon maxima) quanto a dados perfeitamente ordenados (entropia nula de
Shannon). Ent&o, se tivermos uma sequéncia ordenada, como uma simples oscila¢io ou
tendéncia, a complexidade estatistica seria baixa, e o mesmo aconteceria com uma
sequéncia nao-ordenada, como o ruido branco (sinal aleatorio com igual intensidade em
diferentes frequéncias) nao-correlacionado. A caracterizacio dos dados é mais dificil
para séries situadas entre os dois extremos apresentados e, portanto, a complexidade
seria maior (Antonelli, et al., 2018). Dessa forma, a complexidade estatistica é definida

conforme a Equagéo 4-8:

C[P] = Qj[P, Pe]. H[P] Equacdo 4-8
Essas trés medidas podem ser utilizadas em um plano Entropia-Complexidade, onde
cada segmento de atividade corresponde a um par ordenado (H,C). Nesse plano, é
possivel visualizar a estrutura fisica das séries que representam cada classe. Um exemplo

do plano Entropia-Complexidade para duas classes pode ser visto na Figura 4-8.
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A Classe A
—~+ Classe B
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Complexidade
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Entropia

Figura 4-8: Exemplo do plano Entropia-Complexidade para duas classes A e B.
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Figura 4-9: Exemplo do plano Entropia-Complexidade para trés classes. Note que as classes B e C se
sobrepdem em alguns pontos.

Para problemas de classificacdo multiclasses, ou seja, com um ntmero superior a duas
classes, utilizar somente as trés caracteristicas estatisticas pode néo ser uma boa solucao
para se obter um bom desempenho de classificacio. Um dos motivos pode ser
visualizado na Figura 4-9, no qual é possivel perceber que existem classes que estao
sobrepostas. O algoritmo de aprendizagem também enfrentard dificuldades em
classificar essas classes sobrepostas, e por esse motivo seu desempenho de classificacao

¢é afetado.

Para contornar este problema, esta pesquisa cria uma derivacdo das medidas
estatisticas de divergéncia Q; e complexidade C. A medida de entropia permanece
inalterada, pois depende apenas da distribui¢do de frequéncias de uma dada série. No

entanto, o calculo de divergéncia passa por algumas alteracoes e, consequentemente, o
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calculo da medida de complexidade. Isso acontece porque sdo introduzidos novos tipos

de histogramas de referéncia no calculo dessas medidas.

A primeira mudanga é influenciada pelo nimero de classes do problema. Além do
histograma uniforme Pe utilizado no calculo da divergéncia, sdo utilizados também os
histogramas de referéncias para cada uma das classes existentes, conforme mostra a
Figura 4-10. O processo de geracao dos histogramas de referéncia para cada classe segue

as seguintes etapas:

i. Todas as séries temporais pertencentes a uma classe sao agrupadas em um
conjunto. Por exemplo, as séries temporais da classe A sdao agrupadas Ry =
(T8 T T8, . T

ii.  Cada série temporal do conjunto R, passa pela fase de segmentacdo, fusdo de
dados e discretizagao, conforme a Figura 4-10, para se obter o histograma de
frequéncias P = { P#, P2, P2, ..., PAY.

iii.  Os valores de frequéncia de cada simbolo de P sdo somados, resultando em
tnico histograma: o histograma de referéncia para a classe A. Por exemplo,
todos as frequéncias para o simbolo ‘aa’ do conjunto P sdo somadas, depois
para o simbolo ‘ab’ e assim por diante.

iv. O processo se repete em todas as classes do problema. Por exemplo, um

problema com duas classes resulta no conjunto REF = {P,, Py, Pg}.

Classe A Classe B

Eixos

X

Y

z
| Segmentacao | | Segmentacao |
| Fusao de dados | | Fusao de dados |
| Discretizagao | | Discretizagdo |

Figura 4-10: Processo de geragao dos histogramas de referéncia P, e Pg para cada classe A e B.

Assim, além das caracteristicas de entropia, divergéncia e complexidade geradas a partir
do Pe, para cada nova classe existird uma caracteristica adicional de divergéncia e
complexidade. A Tabela 4-1 apresenta os histogramas utilizados em um problema de

classificacao com duas classes.
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Simbolo Classe

P, Histograma de referéncia geral, cujo valor é obtido através de uma
distribuicao uniforme que representa a entropia de uma série

completamente aleatoria

Py Histograma de referéncia para a classe A

Pg Histograma de referéncia para a classe B

Tabela 4-1: A Tabela mostra a relagio dos histogramas de referéncia utilizados em um problema de
classificagdo com duas classes.

A Figura 4-11 mostra um exemplo do histograma de referéncia Py e Pg para a classe
Classe A e Classe B respectivamente, em um espaco de 9 simbolos. Note que os
histogramas de cada classe podem possuir diferengas que podem ser observadas pela
distribui¢do do histograma. Essa diferenca sera observada também nos valores obtidos

pela medida de divergéncia e de complexidade.

Histograma de Referéncia da Classe A Histograma de Referéncia da Classe B
30-
@ g
2 20- g15”
«@ «@
> 3510~
o o
®10- o
* -.I I.- s l- -l
O - 1 1 1 1 1 1 1 1 1
aa
Espago de amostras Espago de amostras

Figura 4-11: histograma de referéncia P, e Pg para a classe A e classe B em um espago de 9 simbolos.

Apo6s a obtencdo do histograma de referéncia Py e Pg, os valores da entropia, da
divergéncia e da medida de complexidade sdo calculados. Os primeiros valores sao
obtidos com base no Pe. Em seguida, a divergéncia é calculada a partir de cada
histograma de referéncia ( Py, Pg). Por exemplo, no problema de duas classes, classe A
e classe B, com seus respectivos histogramas de referéncias P, e Py, os valores da medida

de divergéncia podem ser obtidos através das formulas da Tabela 4-2:

Divergénci Férmula

a

Classe A

__ HI[P] H[PA]}

P+ P
QulP, P2l = QpJ[PPa] = QoS {[ A -2

Classe B

Qs[P,Pal = QoJ[P,Ps] = QoS {[P+PB —H[zp]‘H['fB]}

Tabela 4-2: calculo da divergéncia com base no histograma de referéncia P, e Pg
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Esses novos valores da medida de divergéncia também resultam em novos valores da

medida de complexidade, conforme mostra a Tabela 4-3

Complexidade Férmula
Classe A C[P] = Q;[P,P4]. H[P]
Classe B C[P] = Q [P, Pg]. H[P]

Tabela 4-3: célculo da medida de complexidade com base no histograma de referéncia P, e Pg

O processo acaba quando todos os histogramas de referéncias ( P,, Py, Pg) sao utilizados
para se obter as medidas de divergéncia e complexidade. O conjunto de caracteristicas

obtidas para um problema de duas classes é semelhante ao mostrado na Tabela 4-4.

H s Quniforme chasse_A chasse_B Cuniforme Cclasse_A Cclasse_B Classe

0.543884 0.785297 0.108659 0.066576 0.427110 0.059098 0.036210 Classe A
0.497008 0.805370 0.065534 0.206573 0.400275 0.032571 0.102668 Classe B
0.495400 0.840364 0.121913 0.010469 0.416316 0.005186 0.153602 Classe A

Tabela 4-4: tabela de valores obtidos através do calculo da entropia, divergéncia e complexidade para
um problema com duas classes.

A partir desse novo conjunto de medidas estatisticas, diversos planos Entropia-
Complexidade podem ser criados com base nas novas caracteristicas. Por exemplo, cada
medida de complexidade pode ser utilizada em um plano Entropia — Complexidade;,
onde i é a medida de complexidade para um histograma de referéncia de uma classe
especifica. Esse exemplo pode ser visto na Figura 4-12, no qual sdo utilizados os valores
de entropia e os valores de complexidade calculados com base no histograma de

referéncia de duas classes.

Plano Entropia-Complexidade com diferentes histogramas de referéncia

0.25-

0.20-
% 0.15- IN
& 010" Classes
gggg_ Classe A
g 0.20 - Classe B
Oo.15- o

0.10-

0.05 - , ,
0.55 0.60 0.65

Entropia

Figura 4-12: Plano HxC;, onde C; sao as medidas de complexidade que utilizam os histogramas de
referéncia de duas classes. Os valores sdo 4 = Py, 6 = Pg.
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A Figura 4-12 mostra que os valores da medida de complexidade diminuem em relacéao
a uma classe A, considerando que o histograma de referéncia utilizado é em relacao a
classe A. Isso acontece porque o calculo de divergéncia entre os histogramas que
pertencem a uma mesma classe resulta em valores de complexidade menores. Essas
diferencas sdo causadas por cada histograma de referéncia, ainda que pequenas, sdo
fundamentais para que os métodos de aprendizagem consigam encontrar padroes e gerar

modelos de classificacdo com bom desempenho.

Essa nova metodologia de extracao de caracteristicas faz com que o HAR-SR seja um
método que gera poucas caracteristicas, obtidas em funcdo do numero de classes do

problema, conforme mostra a Equagéo 4-9:

caracteristicas = H+ Q; + G Equacao 4-9
Onde, i representa o ntumero de classes do problema. Em um cenéario onde sao avaliadas
duas classes, ou seja, i = 3, pois sdo dois histogramas de referéncia (P,, Pg), um para
cada classe e o histograma uniforme P,. Isso quer dizer que utilizando os mesmos
parametros w = 6 e a = 6, o numero total de caracteristicas para este exemplo seré
igual 7, muito melhor do que as 46.656 caracteristicas produzidas pela utilizacdo do
tf —idf, por exemplo, ou as 145 caracteristicas manuais utilizadas na literatura pelas
abordagens HCFM. Isso pode ser considerado uma vantagem, principalmente porque o

modelo de classificagdo construido sera mais simples.

A proxima se¢ado descreve a tltima etapa do processo de classificagdo de atividades. A
utilizacdo de poucas caracteristicas reduz a carga de processamento dos métodos de
aprendizagem em geral, o que é ideal para ser aplicado em dispositivos moéveis como

smartphones.

4.5. Método de classificacdo do HAR-SR

O problema abordado nesta pesquisa é um problema de classificagdo. Diversos métodos
de classificacdo podem ser utilizados para gerar modelos a partir das caracteristicas
geradas pelo HAR-SR, como arvore de decisao, redes neurais, SVM, naive bayes, entre
outros. No entanto, este trabalho escolheu somente o método KNN para facilitar a
comparacio e a avaliagio do HAR-SR com os demais trabalhos similares na literatura,
conforme apresentado no capitulo 5. Como medida de distancia do KNN foi escolhida a
similaridade dos cossenos comumente utiliza por métodos de classificagdo baseados em

representagao simboélica como BOSS-VS.
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Série T, Série T,

10~ Eixos

Intervalo

-10-

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Amostras

Amostras

Segmentacédo
Fusao de dados Fusédo de dados

Medidas estatisticas

Medidas estatisticas

Entropia
Divergéncia (P,, P4, Pg)
Complexidade (P,, P4, Pg)

Entropia
Divergéncia (P,, P4, Pg)
Complexidade (P, P, Pg)

Entropia
Divergéncia (P, P4, Pp)
Complexidade (P, P4, Pg)

Caracteristicas

Série Hs Qunifarme chass_A chass_B Cunifarme Crlass_A Cclass_B Classe
T, 0.54 0.78 0.10 0.06 0.42 0.05 0.03 Classe A
T, 0.49 0.80 0.06 0.20 0.40 0.03 0.10 Classe B
T, 0.49 0.84 0.12 0.01 0.416 0.005 0.15 Classe A

Figura 4-13: O processo de extragéo de caracteristicas adotado pelo método HAR-SR.

O processo de classificacdo consiste em associar um rétulo de uma classe existente a

uma nova série temporal T,, ainda nao-rotulada. Para esta tarefa, o modelo passa por

duas etapas:

1. O treinamento

a.

d.

e.

1.

a.

b.

Criagdo de uma base de dados D = {(Ty,v41), (T3, ¥32), (T5,¥3), .., (Tn, Yn)}
com informagoes de cada uma das classes do problema, onde N é o niimero
de instancias, T; ¢ a série temporal, e y; é o rotulo associado a série Tj.
Criacdo de um histograma de referéncia para cada uma das classes. Por
exemplo, REF = {P,, Py Pg} para duas classes;

Para cada série temporal Tj, aplicar a segmentacdo S = {sj ...,sq} E T, a
fusdo de dados, realizar a discretizacao para obtencédo do histograma P;;
Calculo das medidas estatisticas utilizando cada histograma de referéncia.

Geragao do conjunto de treinamento DS a partir das medidas estatisticas.

A classificacéo.

Dada uma nova série nao rotulada T,;

aplicar a segmentacdo S = {s; ...,sq} € Ty, a fus@o de dados, realizar a
discretizacao para obtencao do histograma Py;

Calcular as medidas estatisticas que utilizam os histogramas de
referéncia, obtidos na fase de treinamento, resultando no vetor de

caracteristicas da série T,.
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d. O rotulo associado a série Ty € DS mais proxima da série T, sera atribuido
a série nao-rotulada T, utilizando a métrica de similaridade entre

COSSenos.

A Figura 4-13 apresenta um exemplo do processo de extracao de caracteristicas na fase

de treinamento para um problema com duas classes.

Série ndo rotulada

20-

1S3

10- Eixos

Intervalo
o
<

0 10 20 30 40 50
Amostras

Fuséo de dados

Discretizagao

Medidas estatisticas

Entropia
Divergéncia (P, P4, Pp)
Complexidade (P, P4, Pg)

Caracteristicas

Hg Quni forme chass_A chass_B Cuni forme Cclass_A Cclass_B Classe
0.534 0.786 0.109 0.067 0.430 0.059 0.0363 -

Figura 4-14: Processo de extracao de caracteristicas de um novo sinal de atividade.

Para classificar uma nova série nao rotulada T,, o procedimento é semelhante ao
realizado na fase de treinamento. A diferenca é que ndao ha necessidade de obtencéo de
novos histogramas de referéncia. O processo de extracéo de caracteristicas é mostrado

na Figura 4-14.

Por fim, o rétulo associado a série mais proxima sera atribuido a série nao-rotulada
utilizando uma métrica de similaridade dos cossenos. Com a nova atividade classificada,

o processo de classificacéo é finalizado.

Ti. T, } Equacio
Tl | Tl 4-10

onde T; pertence ao conjunto de treinamento e T, a série nao-rotulada

argmax {similaridade(Ti, T, =

Como mencionado anteriormente, a escolha do método de classificagdo adotada no
método proposto foi o KNN, mas ndo ha impedimentos de que outros métodos sejam

utilizados.
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4.6. Consideracdes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o HAR-SR, um método de classificacio de séries
temporais aplicado no contexto de reconhecimento de atividades humanas. O HAR-SR
aplica fusdo de dados para reduzir a dimensionalidade dos dados multidimensionais
gerados pelos sensores de movimento de um smartphone. Além disso, transforma os
dados em uma representacéo discreta através de algoritmos de representacao simbolica.
Esse procedimento permite que diversos métodos aplicados no contexto de mineracao

de texto sejam aplicados as séries temporais.

Todo o processo de extragdo de padroes é automatico, cuja qualidade das caracteristicas
extraidas dos sinais depende dos parametros dos métodos de discretizacao, como
tamanho da janela, palavra e alfabeto. A partir dos histogramas de frequéncias obtidos
pelos métodos de discretizacdo, novas caracteristicas podem ser obtidas através das

medidas estatisticas de entropia, divergéncia e medida de complexidade.

Essas medidas sdo provenientes da teoria da informacgio e sdo muito tuteis para
quantificar o grau de ordem e desordem de uma série temporal e podem revelar
informacgoes que até entdo eram desconhecidas. Isso significa que é possivel descobrir
diferencas entre os padroes de atividades humanas, por exemplo, através das diferengas

encontradas entre as medidas.

O processo de classificacio de uma atividade segue o mesmo modelo visto na
aprendizagem supervisionada, sendo necessaria uma fase de treinamento e outra fase
de teste. As novas caracteristicas sdo utilizadas por métodos de classificagdo para
reconhecer atividades. A utilizacdo dessas medidas no processo de classificagdo é
interessante porque o modelo gerado é mais simples se comparado com o modelo de
extracao manual de caracteristicas, ja que poucas caracteristicas sdo utilizadas e ainda

assim, pode apresentar um bom desempenho no dominio de utilizagao.
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Experimentos e resultados

Este capitulo apresenta os experimentos utilizados para avaliar o método HAR-SR na
classificacdo de atividades humanas. Para alcancgar este objetivo, seis cenérios serao
avaliados e sdo realizadas comparacoes com diferentes métodos encontrados na
literatura. A métrica de desempenho utilizada é a medida F1 e a acuracia. Uma etapa
importante desse processo é a utilizacao da validacdo cruzada por individuos como
métrica de validacao aplicada nas bases de dados, de modo que seja reduzido o viés na
classificagdo. Também serdao realizados diversos testes para a selecdo dos melhores
parametros para o método HAR-SR. Essa etapa é importante pois influencia no
desempenho geral do HAR-SR. Por fim, o método é comparado com varios trabalhos

relacionados e sdo realizadas anélises e discussoes sobre os resultados.

5.1. Protocolo Experimental

Esta secao mostra o planejamento dos experimentos realizados para reconhecer

atividades através dos smartphones.

5.1.1. Conjunto de dados

A primeira base de dados, chamada de SHOAIB AS (SH), é disponibilizada por (Shoaib,

et al., 2013). A selegao dessa base de dados foi motivada pelos seguintes aspectos:

i. A base SHOAIB contém dados coletados em cinco posicoes diferentes do corpo;
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ii. Contém seis atividades com dados coletados dos sensores de acelerémetro,
giroscoOpio e magnetdometro

iii. A base de dados estda balanceada e deve representar uma avaliagio mais justa
dos métodos. Isso significa uma redugéo no viés causado tanto por individuos
com mais dados de atividades e quanto a rétulos de atividades mais numerosos

que outros.

Na base SHOAIB sido coletados dados de seis atividades de participantes do sexo
masculino, com idades entre 25-30 anos, usando um smartphone Samsung galaxy SII. A
quantidade de tempo de cada atividade é de 3-5 minutos por participante. Cada um
dos participantes carregava um smartphone em cinco partes do corpo: lado direito e
esquerdo da calca, cintura, brago e pulso. Os dados foram coletados em cada uma das

posicoes a uma taxa de 50Hz de forma simultanea.

A segunda base de dados, chamada de WISDM, é disponibilizada por (Kwapisz, et al.,
2011). O experimento possui 36 participantes portando o smartphone no bolso. Os
dados do acelerémetro foram coletados a 20Hz. Nesta pesquisa, somente os individuos
que realizavam todas as atividades foram selecionados, totalizando 19 individuos cujo
identificadores sao {3, 5, 6, 7, 8, 12, 13, 18, 19, 20, 21, 24, 27, 29, 31, 32,33, 34, 36}.

A dltima base utilizada, chamada UCI HAPT, disponibilizada por (Anguita, et al.,
2013). Contém dados de 30 voluntéarios com idades entre 19 e 48 anos. Cada um dos
participantes usava um smartphone Samsung Galaxy SII na cintura. Cada participante
seguiu o protocolo duas vezes: no primeiro teste o smartphone foi fixado ao lado
esquerdo do cinto e no segundo teste o participante poderia escolher um lugar de sua
preferéncia. Foram capturados dados dos sensores de 3D-acelerémetro e 3D-giroscopio,

a uma taxa de b0Hz. Os dados selecionados sdo referentes a seis atividades.

A Tabela 5-1 apresenta um sumario das bases de dados selecionadas para esta pesquisa.

Base de dados SHOAIB SA WISDM UClI HAPT

Ano 2014 2012 2015

N° de individuos 10 19 (36) 30

Idade 25-30 - 19-48

Frequéncia (Hz) 50 20 50

Atividades Levantando Levantando Levantando
Sentando Sentando Sentando

Subindo Escadas
Descendo Escadas
Andando

Subindo escadas
Descendo escadas
Andando

Subindo escadas
Descendo escadas
Deitando
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correndo correndo Sentando
Instancias 2700000 893702 748406
Sensores Acelerémetro, Acelerémetro Acelerémetro

giroscopio,

magnetdmetro
Localizacao dos Cintura Cintura Cintura
sensores Bolso esquerdo

Bolso direito
Braco
Pulso

Tabela 5-1: Sumario das bases de dados selecionadas para esta pesquisa.

5.1.2. Meétricas de validacdo

Conforme mostram os trabalhos apresentados na secdo 3.4, ndo existe um padrao fixo
de comparagdo de desempenho das solugoes de RAH na literatura. Na fase de teste,
muitos parametros diferem de pesquisa para pesquisa. Primeiro, o conjunto de
atividades a serem classificadas pelos algoritmos refletem diretamente na acuracia dos
métodos. Algumas atividades podem ser confundidas com outras e, de modo geral, a
acuracia pode ser manipulada através da escolha de uma base de dados conveniente
(Morales & Akopian, 2017). Muitos trabalhos nao dispdem de uma comparacio dos
diferentes métodos para uma mesma base de dados (Shoaib, et al., 2015). Para
minimizar esses problemas, esta pesquisa utiliza trés bases de dados publicas e
amplamente adotadas em outros trabalhos. O método proposto foi desenvolvido na
ferramenta MATLAB, desde a fase de pré-processamento até a criacdo do modelo de
classificacdo. Os detalhes de complexidade computacional dos métodos utilizados na

criagdo do HAR-SR séo apresentados no Apéndice A.

Nos trabalhos apresentados pela literatura foram identificadas as trés formas mais

comuns de testar a acuracia dos algoritmos de RAH:

i. A validagao personalizada, que utiliza dados de apenas um tnico individuo (Bao
& Intille, 2004);
ii. A validagao cruzada (CV) que utiliza dados de mais de um individuo (Kwapisz,
et al., 2011);
iii.  Validag@o cruzada por individuo (LOSO, do inglés, leave-one-subject-out cross

validation).
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Para avaliar o desempenho dos métodos de classificagdo, costuma-se dividir a base de
dados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. O conjunto
de treinamento ¢é utilizado pelo algoritmo de classificagdo para gerar um modelo. O

desempenho desse modelo sera avaliado através da utilizacdo do conjunto de testes.

Na validagdo personalizada, os dados do conjunto de treino e conjunto de teste sao do
mesmo individuo, conforme mostra a Figura 5-1A. O algoritmo é treinado com os dados
do mesmo individuo no qual é testado. A acuracia nesse tipo validacao é tipicamente
maior porque em outros tipos de validagoes os algoritmos RAH sofrem degradacao em

seu desempenho por causa da introducéo de individuos desconhecidos na fase de teste.

A B
Validacéo cruzada Validacdo cruzada
- K-1 fold K-1 fold
~
N’ 1 fold 1 fold
— B )
S : ——
Treino Teste Treino Teste

Figura 5-1: A: validacdo cruzada utilizando dados do mesmo individuo. B: Validacao

cruzada mista com dados de diferentes individuos.

A maioria dos estudos em RAH usam a validagéo cruzada tradicional (ou mista) para
avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos. Pela defini¢do, a validacdo cruzada
(CV), toma toda a base de dados e define um numero fixo de partigdes, que sera o
namero de partes em que os dados serdo divididos igualmente. Tomando N particoes,
separa-se uma particdo de N para o teste e o restante N — 1 para treinar o modelo.
Feito isso, calcula-se em seguida a taxa de erro utilizando o conjunto que foi separado
inicialmente como dados de teste. Esse procedimento ird acontecer N vezes com
diferentes conjuntos de treinamento, mas utilizando a mesma base de dados. Ao fim, a
média das N taxas de erros é utilizada para representar a taxa de erro geral. Apds uma
série de testes utilizando os mais diversos cenérios, uma boa estimativa de erro é
alcancada com a utilizacdo de 10 particoes e esse tem sido o método padrao de avaliagao
de diversos problemas (Witten, et al., 2016).

Para os métodos cujo objetivo é gerar um modelo de classificacao personalizado a
validagéo cruzada é uma 6tima forma de validacao. No entanto, pode nao ser uma boa
métrica de validagdo para modelos generalistas. Isso acontece porque ao omitir a
informacao dos individuos, fato comum quando se utiliza a CV, alguns segmentos

pertencentes ao mesmo individuo do conjunto de teste sao introduzidos no treinamento.
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Essa mistura entre os dois conjuntos resulta em um modelo de classificacdo que ja
conhece parte do seu conjunto de teste. No contexto de RAH, isso quer dizer que o
modelo treinado utilizando o CV poderd conhecer os padroes de atividade de um
individuo especifico que deveria estar presente somente no conjunto de teste. O
resultado desse processo é a criagdo de modelos com acurécias maiores na classificacao,

no entanto, ndo sdo um reflexo da realidade.

Para encontrar um modelo generalista, que apresente um bom desempenho em todo o
dominio, é preciso primeiramente possuir uma base de dados que represente bem o
dominio em estudo, o que no contexto RAH ainda é um desafio a ser superado. Em
seguida, é necessario separar com cuidado o conjunto de treinamento do conjunto de

teste, para que nao haja nenhuma contaminagéo.

O segundo problema pode ser resolvido com a validagdo cruzada por individuo (do
inglés, Leave-one-subject-out cross validation - LOSO). A LOSO considera a
informacdo do individuo na separacdo do conjunto, impedindo que o conjunto de
treinamento e de testes sejam contaminados por padroes de um mesmo individuo. Dessa
forma, o nimero N de particoes do CV corresponde ao nimero de individuos no
conjunto (Figura 5-2). Esse método de validac¢do é importante porque é indicador do
potencial de implantacdo para massas, sem a necessidade de obtencdo de dados do
individuo antes da utilizagdo do sistema (Morales & Akopian, 2017). Dessa forma, essa

pesquisa apresenta seus resultados baseados no LOSO.

Validacéo cruzada
(leave one subject out)

s e

Treino Teste

Figura 5-2: Validagdo cruzada leave-one—subject-out (LOSO).

Essa metodologia de validagao também é utilizada em outros processos do HAR-SR.
Para gerar o conjunto de histogramas de referéncias, também sdo necessarios alguns
cuidados para que nenhum deles contenham informacoes acerca do conjunto de testes.
Por exemplo, para uma instancia que pertence ao usuario 1, é necessario os histogramas
utilizados ndo contenham nenhum tipo de informacao acerca do usudrio 1, e assim por
diante, conforme mostra a Figura 5-3. Esse cuidado evita que informacoes dos
individuos sejam associadas ao histograma de referéncia, que devem resultar em um

conjunto de caracteristicas sem nenhuma mistura.
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-8
143
3

2 1 0.54 0.78 0.10 0.06 0.42 0.05 0.03 Classe A

ID Hg Qpe Q4 Q5 (% C, Cy Rétulo
usudrio

1 0.49 0.80 0.06 0.20 0.40 0.03 0.10 Classe B

1

J—— 2 0.49 0.84 0.12 0.01 0.41 0.05 0.15 Classe A

jor
v &
3

Figura 5-3: A métrica de validagdo utilizada na geracdo dos histogramas de referéncia das atividades é
o leave one out.

Em alguns casos isso é permitido, como por exemplo, no modelo personalizado, o
histograma de referéncia pode ser formado com dados do mesmo individuo (Figura 5-4)
ou com dados de individuos diferentes (Figura 5-3). O histograma que contém somente
os dados do proprio individuo tende a beneficiar o algoritmo de classificagdo, que em

geral, apresentard um maior desempenho na tarefa de reconhecer padroes.

ID Hg Qpe Q4 Qp Cpe Cy Cp Rétulo

usuario
g 1 0.54 0.78 0.10 0.06 0.42 0.05 0.03 Classe A
1 1 0.49 0.80 0.06 0.20 0.40 0.03 0.10 Classe B
1 0.39 0.74 0.22 0.11 0.31 0.15 0.25 Classe A

Figura 5-4. Em modelos personalizados, ¢ utilizada a validagdo cruzada tradicional ou mista para geracao
dos histogramas de referéncia das atividades.

5.1.3. Médidas de Avaliacdo

Os resultados obtidos a partir do LOSO podem ser analisados através da matriz de
confusdo para identificar as atividades que mais afetam o desempenho do método
proposto. A matriz de confusdo My, pode ser utilizada em problemas envolvendo n
classes (multiclasses) onde é possivel mostrar o resultado gerando uma matriz

bidimensional. Essa matriz é formada por uma linha e coluna para cada classe existente.
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.0 0

0 d, 0
D= ;

0 0 d

n
Figura 5-5. A matriz mostra a diagonal principal representada pelos valores {d;,d,,...d,}.

O processo de avaliacao pode ser realizado através da observagao da diagonal principal
{d{,d;,...d,} da matriz, vista na Figura 5-5. As linhas representam as atividades atuais

e as colunas as atividades que devem ser previstas.

Tabela 5-2: Terminologia utilizada na matriz de confusao

Verdadeiro Positivo (7°P) Amostra atual da classe A que ¢é classificada
corretamente como classe A.

Verdadeiro Negativo (7'N) Amostra atual da classe B que ¢é classificada
corretamente como classe B.

Falso Positivo (FP) Amostra atual da classe B que é classificada
incorretamente como classe A.

Falso Negativo (£P) Amostra atual da classe A4 que ¢é classificada

incorretamente como classe B.

Um bom resultado agrupa todas as atividades na diagonal principal, enquanto o
restante dos elementos nao pertencentes a diagonal deve possuir o valor zero (Witten,
et al., 2016). A matriz de confusdo permite uma analise mais detalhada se comparada
apenas com a acuracia. A Tabela 5-2 mostra uma matriz de confusdo simplificada de
duas classes 4 e B.

Tabela 5-3. Os quatro nimeros fundamentais para estimar as medidas estatisticas de performance de
um classificador.

Classe atual Classe alvo
A B
A Verdadeiro Positivos Falso Negativos
B Falso Positivos Verdadeiro Negativos

Tabela 5-4: Matriz de confusio para duas classes.

Utilizar somente a acuracia pode nao ser a forma mais confiavel para se medir o real
desempenho de um método de classificagdo. Seus resultados podem ser influenciados
pelo desbalanceamento da base de dados, por exemplo. Esta pesquisa utiliza a medida

F como medida de avaliacdo principal, além da acuracia. A medida F considera outras
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medidas em seu resultado, como a precisao e a sensibilidade. As medidas mais utilizadas

nos trabalhos (Lara & Labrador, 2013) sao sumarizadas na Tabela 5-5.

Tabela 5-5: Sumario das métricas de avaliacao utilizadas nesta pesquisa.

Acuracia TP + TN Pode ser obtida através da proporcio
TP + FP + FN + TN dos resultados verdadeiros (TP e
TN) com o total do numero de
instancias da populacao
Erro 1 — acurécia A medida de erro (error) pode ser
utiliza para expressar o oposto. Ela
denota o desvio da medida das
amostras verdadeiras e pode ser
obtida em termos de acurécia
Sensibilidade TP Conhecido como verdadeiros
TP + FN positivos (recall), mede o quéo bom é
o classificador para classificar
exemplos positivos corretamente
Especificidade TN Na direcio oposta, a medida de
TN + FP especificidade (specificity), mostra a
habilidade de classificar
corretamente os exemplos negativos
Precisao TP ¢ a taxa TP em relacdio a todos os
TP + FP positivos classificados
Medida F1 ¢ uma medida geral da acuracia do

) precisao * sensibilidade

precisdo + sensibilidade

classificador que combina a preciséo

e sensibilidade

5.1.4. Cenérios de avaliagcdo

Para entender como diversos aspectos adotados neste trabalho influenciam no

desempenho do método proposto,

A1,B1,C1D1, E1 e F1.

foram criados seis cenarios de avaliacdo:

e O cenario Al avalia os parametros utilizados pelos métodos de discretizacao;

e O cenario B1 avalia os métodos de fusdo de dados;

e O cenario C1 avalia a selecdo de sensores por localizacido do smartphone;

e O cenario D1 avalia os métodos de representacdo simbolica;
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e O cenario E1 avalia o desempenho do método proposto com outros trabalhos da
literatura.

e O cenario F1 avalia a capacidade de generalizagao e especializacio dos trabalhos.

Os algoritmos de representacio simbolica (SAX e SFA) precisam de parametros como
os tamanhos da palavra, do alfabeto, do segmento e da janela. Esses parametros
possuem influéncia direta no desempenho do método de classificacdo. Por esse motivo,
o Cenario Al consiste na combinacao de paradmetros utilizados pelo método HAR-SR,
visando descobrir a melhor combinagéo para que o método seja executado com bom
desempenho nos outros cenarios. A escolha correta dos parametros deve influenciar

tanto em tempo de execucao quanto no desempenho de classificagao.

No cenario B1, serdo avaliados os métodos de fusdo de dados em cada método de
discretizacao. Os resultados deste cenario devem mostrar quais métodos extraem as

melhores representagoes dos sinais dos sensores.

No cenéario C1, quatro conjuntos de diferentes sensores (SG1, SG2, SG3, SG4) sao
utilizados para treinar e testar o método de classificagdo. Os resultados obtidos nesse
cenario devem mostrar qual o impacto que a adicdo de um novo sensor possui no
desempenho do método de classificagdo. Outro resultado obtido nesse cenario mostra
como cada conjunto de sensor se comporta de acordo com as posigdes em que esta

localizado o smartphone.

No cenario D1, os métodos de representagio simbolica SAX e SFA sdo avaliados. Esse
cenario sera util para mostrar as diferencas entre as representagoes e seu impacto no

desempenho do método de classificagéo.

O cenério E1 avalia o desempenho do método proposto, o HAR-SR, com outros trés
trabalhos. O primeiro trabalho utiliza a abordagem de extracdo manual de
caracteristicas e possui 145 caracteristicas pertencentes ao dominio do tempo e
frequéncia. Outros dois trabalhos sdo abordagens de extragdo automética de

caracteristicas pertencentes ao dominio discreto e similares ao método proposto.

Por fim, o cenario F1 é utilizado para avaliar a capacidade de generalizagdo e
especializacdo dos métodos para o modelo generalizado e o modelo personalizado. O
modelo generalizado ndo mistura dados de um mesmo individuo na base de treino e
teste. O modelo personalizado realiza a validagao cruzada nos dados que pertencem a

um mesmo individuo.
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5.2. Cenario Al: avaliacdo de pardmetros

Os algoritmos de representagao simbolica (SAX e SFA) possuem parametros como os
tamanhos da palavra, do alfabeto, do segmento e da janela. A complexidade do método
pode evoluir conforme o crescimento do valor dessas variaveis. Por exemplo, com um
espaco de amostras de tamanho 256 é possivel gerar um modelo menos complexo, no
entanto, o espaco de amostras de 46.656 pode ser necessario e mais representativo
quando problemas mais complexos precisam ser resolvidos. A Tabela 5-6 mostra o
crescimento do espaco de amostras conforme os valores de tamanho de palavra e
alfabeto. Por questoes de desempenho este trabalho limita o tamanho méximo de

palavra e alfabeto ao valor 6.

Tabela 5-6: Variagao dos parametros do tamanho das palavra e tamanho do alfabeto

Palavra (w) Alfabeto (a) Espaco de Intervalo
amostras
4 (a,b,cd) 4 (a,b,c,d) 256 aaaa-dddd
4 (a,b,c,d) 8(a,b,cdef,gh) 4096 aaaa-hhhh
6 (a,b,cde,f) 4 (a,b,c,d) 4096 aaaaaa-dddddd
6 (a,b,c,d,ef) 6 (a,b,c,d,e,f) 46.656 aaaaaa-ffffff
8(a,b,c,def,g h) 4 (a,b,c,d) 65.536 aaaaaaaa-dddddddd

8(a,b,c,def,g h) 8(ab,cdef,gh) 16777216  aaaaaaaa-hhhhhhhh

Tabela 5-7: A tabela apresenta os parametros utilizados no cenério Al.

Tabela de pardmetros

Métodos de fusdo de dados (¢) Magnitude, PCA, Concatenagao

Sensores Acelerémetros, Giroscopio e
Magnetometro

Meétodo de representacdo simbolica (C)  SAX, SFA

Tamanho de palavra (w) 4, 6

Tamanho de alfabeto (a) 4,6, 8

Tamanho de segmento (T) 2,5s (aproximadamente 128 pontos)

Tamanho de janela (w) %.T (50% janela deslizante)

Base de dados SHOAIB

O procedimento para avaliar os melhores parametros conta com os resultados obtidos

através do cruzamento das variaveis da

Tabela 5-7. A média dos resultados ¢é calculada e apresentada na Figura 5-6.
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Comparacéo entre os diferentes parametros

70~ 69.19
67.49
f\65 -
8\0, 61.84
— 62.31
LL 60.56
i 58.7
_cg 60 58.7 58.56
S _ 56.52
% 56.72
_ 5441
55 5465 ., A
51.96
50 -
Cintura Bolso esquerdo Bolso Direito Braco Pulso
Posicao

Parametro . Alfabeto=4, Palawra=4 . Alfabeto=8, Palavra=4 . Alfabeto=6, Palavra=¢

Figura 5-6. Média de desempenho dos algoritmos de representacdo simboélica com variagdo nos
parametros w e a para cada posigao da base de dados SHOAIB.
Os experimentos realizados para selecionar o melhor conjunto de parametros mostram

que para o intervalo de valores definidos na

Tabela 5-7, os melhores resultados séo aqueles cujo valor atribuido a w =6 e a = 6.
Este estudo foi realizado na base de dados SHOAIB por possuir mais diversidade entre
os parametros de posicdo e sensores. A média dos resultados para cada posi¢ao pode
ser visto na Figura 5-6, que apresenta os melhores parametros cujo valor atribuido a
w=6 e a=6 com boa margem de distancia. Por esse motivo, a comparagdo dos

resultados apresentados neste capitulo adota por padrdo w =6 e a = 6.

5.3. Cenario B1: fus3o de dados

Essa se¢do tem por objetivo a avaliacio de trés métodos de fusdo de dados: A
Magnitude, O PCA e a Concatenagéo de sinais. Os métodos de fusao de dados possuem
um papel importante: prover o sinal com mais qualidade se comparado com cada sinal
individualmente. Outro objetivo desses métodos é a redugdao da dimensionalidade dos
dados de entrada. Esse estudo é importante porque o célculo da complexidade dos
algoritmos que compoem o HAR-SR, o SAX e SFA, sao calculadas com base nos dados
de entrada, ou seja, os dados dos sensores. Nesse caso, é necessario que o método
escolhido transforme um sinal multidimensional em wum sinal unidimensional,

preservando as caracteristicas dos sinais.
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Os parametros utilizados no cenario B1 sao apresentados na Tabela 5-8. Os resultados
desse cenario mostram quais métodos extraem as melhores representagoes dos sinais

dos sensores.

Tabela 5-8: Os métodos utilizados na fusdo de dados sao a Magnitude, o PCA e a concatenacao. Os

parametros utilizados sdo: C = SAX, T=128, w = %.T (50% janela deslizante), ® = 6, a = 6

Métodos de fusio de dados

Métodos de fusdo de dados Magnitude, PCA, Concatenagao
Algoritmos de representacio simbolica (C) SAX

Base de dados SHOAIB

Tamanho do segmento (T) 2,5 segundos (128 pontos)
Tamanho da janela deslizante (w) %.T (50% janela deslizante)
Palavra (w) 6

Alfabeto (o) 6

A base de dados SHOAIB foi selecionada porque possui dados de trés sensores, o
acelerdbmetro, o giroscopio e o magnetometro. Além disso, possui uma variedade de
posigdes, permitindo assim que muitos cenérios sejam analisados. Os sensores
disponiveis para teste foram agrupados e avaliados em cada posicao disponivel na base.

O grupo de sensores é apresentado na Tabela 5-9.

Tabela 5-9: Agrupamento do conjunto de sensores para realizagio dos testes do cenario C1.

Grupo Sensores pertencentes ao grupo

SG1 Acelerémetro

SG2 Acelerémetro e Giroscopio

SG3 Acelerémetro, Giroscopio e Magnetoémetro
SG4 Giroscopio

Os resultados apresentados a seguir sdo baseados na média dos resultados obtidos no
LOSO nos dados obtidos de cinco posig¢oes: cintura, bolso esquerdo, bolso direito, brago

e pulso.
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Comparacgao entre os métodos de fusdao de dados na posi¢ao da cintura

—~95- 84.81 85.58
So0- %t
;85 i 70.01 5
15 gg _ 65.89 64.6 66.39 63.00 i MetOdOS
Q70 - i 59.52 5
wn 65 - . Concatenacgao
= 60- 48.18 ;
L 55 - g . Magnitude
© 41.42
© 29° [] Pca
S 45-
O 40 - 30.27
= 35-

30~

SG1 SG2 SG3 SG4

Conjunto de sensores

Figura 5-7: Comparagido entre os métodos de fusdo de dados aplicados a cada conjunto de sensores. A
base de dados é a SHOAIB na posigao da cintura.

Comparagao entre os métodos de fusdo de dados para a posigdo no bolso esquerdo

—~05- 8514 85.67 85.41

77.98
69.53 "7 Métodos
64.59 64.45
e . Concatenacgao
. Magnitude
34.08 . PCA
SG2 SG3

6
SG4

69.67 7145

5-

0_

SG1

Conjunto de sensores
Figura 5-8: Comparagio entre os métodos de fusdo de dados aplicados em cada conjunto de sensores. A

base de dados é a SHOAIB com o smartphone localizado no bolso esquerdo.

Comparagao entre os métodos de fusdo de dados para a posi¢ao no bolso direito
~100- 9L.7

95 - 85.26 84.59
88 y 80.18
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gg - 930 T 605 %6 Metodos
70- 59.02 58.7 . Concatenacgéo
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SG2
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Figura 5-9: Comparagao entre os métodos de fusido de dados aplicados em cada conjunto de sensores. A

base de dados ¢ a SHOAIB com o smartphone localizado no bolso direito.
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Comparagao entre os métodos de fusdo de dados na posi¢ao do braco

78.5 78.7
73.77

63.3 61.24 63,44 64.31 62.44 'VIétOdOS
57.45 )
50.72 51.46 . Concatenagéo

. Magnitude
i . PCA
SG1 SG2 SG3 SG4

Conjunto de sensores
Figura 5-10: Comparacao entre os métodos de fusdo de dados aplicados em cada conjunto de sensores.

A base de dados é a SHOAIB com o smartphone localizado brago.

Comparagéo entre os métodos de fusdao de dados na posig¢do do pulso

82.69

"

76.76 75.34
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. 49.69 51.11 .
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33.24
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Figura 5-11: Comparagao entre os métodos de fusédo de dados aplicados em cada conjunto de sensores.
A base de dados é a SHOAIB com o smartphone localizado no pulso dos individuos.

Os resultados apresentados mostram que o método de concatenacdo apresenta os
melhores resultados na medida F1 em todos os grupos de sensores e, em muitos casos,
com alta margem de distancia. Isso acontece porque o método de concatenacio nao
realiza nenhum tipo de fusdo, apenas agrega os sinais dos sensores através de uma
mudanca de espago. Dessa forma, um sinal que possuir uma série com 128 pontos em
cada eixo passard a ter 384 pontos e um tnico eixo. Assim, sem nenhuma “perda” de
informagoes, como é o caso do método de agregacio, os algoritmos de representacao

simbolica conseguem capturar melhor as caracteristicas do sinal.

Tanto a Magnitude quanto o PCA aplicam reducdo de dimensionalidade nos sinais, o
que implica também em perda de informagoes sobre as séries, que levam a uma queda
no desempenho do método. Outra justificativa pode ser relacionada com o fato desses
métodos nao serem eficazes na construcao de um sinal representativo para que o modelo

consiga extrair padroes.
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Os resultados da comparagao entre a magnitude e o PCA sao similares para o conjunto
de sensores SG1 e SG2. No entanto, a Magnitude perde com alta margem no grupo SG3,
no qual o sensor de magnetometro esta inserido. Utilizando apenas o giroscopio (SG4)

o PCA apresenta melhores resultado que a Magnitude.

Os resultados mostram que o sensor acelerémetro apresenta um bom desempenho,
sendo suficiente para reconhecer atividades em todas as posi¢oes. Um resultado positivo
desse experimento foi descobrir que o método HAR-SR consegue reconhecer as
atividades com boa precisdo utilizando apenas o sensor acelerémetro. O acréscimo ou
combinacao de novos sensores, como 0 giroscOpio e magnetdmetro possuem pouco ou
nenhum impacto no desempenho, se considerada a margem de erro, salvo em alguns
casos. Além disso, a inclusdo de novos sensores comega a degradar o desempenho do

método, conforme apresentado na Figura 5-11.

Avaliando apenas do sensor do giroscopio a no melhor cenario, muito abaixo da média
se comparado com o sensor acelerometro, por exemplo. A adi¢do de novos sensores
significa mais custo de processamento e mais uso de memoria, que so6 seria relevante se
o impacto na classificacao fosse realmente perceptivel. Esse estudo mostra que a escolha
correta de um determinado sensor, desde que conhecida a localizagdo do smartphone,

pode resultar em um melhor desempenho do método.

5.4. Cenario C1: avalia a selecdo de sensores por posicdo

Os resultados do cenério C1 mostram como cada conjunto de sensor se comporta de
acordo com as posicoes em que ele esta localizado o smartphone. A Tabela 5-10 mostra

o conjunto de posicoes avaliadas nesse cenario.

Tabela 5-10: Posi¢des em que os dados do smartphone foram coletados.

Tabela de posicdes

Posicdo Pardmetros
Cintura
Bolso esquerdo ¢ = Concatenacado simples
Bolso direito T = 2.5 segundos (128 pontos)
Braco w==06
Pulso a==~6

Todas as posicoes
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Selecao de sensores (Método de Fusao: Concatenagao, Método de discretizagdo: SAX

100 - 91.7
95-
90~
85~
80~
75
70~
65~
60 -
55-
50~
45 -
40~
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LONTE) 75.34
70.01
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Sensores

Posicoes . Cintura . Bolso esquerdo . Bolso Direito . Brago . Pulso

Figura 5-12: Desempenho de classificagio para cada grupo de sensores em cada posi¢io da base SHOAIB.
o método de discretizacdo é o SAX.
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Selecao de sensores (Método de Fusao: Concatenagao, Método de discretizag&o: SFA)
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Figura 5-13: Desempenho de classificagao para cada grupo de sensores em cada posi¢iao da base SHOAIB.
o método de discretiza¢do é o SFA.
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Figura 5-14: Desempenho de classificagio para cada grupo de sensores em cada posicio da base SHOAIB.
o método de discretizagdo é o SAX.
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Os resultados desta se¢cdo mostram os algoritmos de discretizagdo apresentam diferencgas
no seu desempenho de classificacio, e apresentam comportamentos diferentes de acordo
com a escolha dos sensores. Por exemplo, os resultados apresentados na Figura 5-16
mostram que existe algum ganho no desempenho do método ao se adicionar novos
sensores para reconhecer atividades na posicdo da cintura e brago. Nas posicoes do
bolso esquerdo néo existe ganho e para as posi¢oes do bolso direito e pulso ocorre uma
perda no desempenho do método. Além disso, na posicdo do bolso esquerdo e direito o

sensor de giroscopio apresenta um bom desempenho.

A Figura 5-13 apresenta os resultados para o método SFA, que em todos os testes tém
seu desempenho degradado quando novos sensores sao introduzidos. Na comparacao
com o algoritmo SAX (Figura 5-16), quando utilizado apenas o sensor de acelerbmetro,
possui desempenho similar para as posi¢oes do bolso esquerdo e direito, um melhor
desempenho para a posicdo do brago e nas posi¢oes da cintura e pulso apresenta
desempenho pior. Utilizando apenas o sensor de acelerémetro, os melhores resultados

sdo obtidos com a utilizacao do SAX.

O resultado apresentado na Figura 5-14 serve como base para avaliar se o
comportamento do PCA segue o mesmo padrdo de desempenho da concatenacio
simples, para o algoritmo SAX. De semelhante ao mostrado na Figura 5-13, néo existe
vantagem na adi¢do de mais sensores. Os resultados sdo similares para a Magnitude,

que nao foi apresentado.

Esses resultados mostram que adicionar mais sensores resulta em um pequeno ou em
nenhum impacto na medida F1, que me muitos casos podem ocasionar na degradacao
de desempenho do método de classificagdo. A posicdo da cintura é a maior beneficiada
quando mais sensores sdo adicionados. Esses resultados sao importantes porque podem
servir como base para um método que selecione de forma adaptativa os sensores de

acordo com a posi¢do no qual o smartphone esta presente.

5.5. Cenario D1: Avaliag¢do dos algoritmos de representacdo simbélica

O cenério D1 apresenta a avaliacdo do desempenho dos algoritmos de discretizacao.
Para esse teste, somente o sensor acelerémetro e o método de concatenagéo foram
utilizados. Esse cenario serd tutil para mostrar as diferencas entre as representacoes e
seu impacto no desempenho do método de classificagdo. Os parametros utilizados na

avaliacao sao apresentados na Tabela 5-11.
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Tabela 5-11: Tabela de parametros utilizada na avaliagdo dos algoritmos de representacao simbolica.

Tabela de pardmetros

Métodos de fusdo de dados (@) Concatenacao

Sensor Acelerometro

Algoritmos de representacio simbolica (C) SAX, SFA

Tamanho de palavra () 6

Tamanho de alfabeto () 6

Tamanho de segmento (T) 2.5 segundos (128 pontos)
Tamanho de janela (w) m T (50% janela deslizante)

Comparacgao entre os métodos
100 - 91.97 91.7

95 - 86.83
90 -
85~
80~
75~
70~
65~
60 -
55~
50~
45~

00 82.69
78.01

76.67
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SFA
56,96
O Q

77.62

71.74

52.44

Medida F1 Score (%)
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Figura 5-15: Desempenho dos métodos de discretizagdo SAX e SFA em cada base de dados no cenéario
D1.

A primeira conclusdo dos resultados apresentados na Figura 5-15 é que dentre os dois
algoritmos, o SAX apresenta os melhores resultados na maioria das posi¢oes avaliadas.
Observando somente os resultados da base SHOAIB, o SAX mostra resultado similar ao
SFA, dentro da margem de erro. Na base de dados WISDM e HAPT, o SAX apresenta
melhores resultados com ampla margem. Os resultados para os métodos de fusdo de
dados utilizando a magnitude e PCA sao mostrados no apéndice.

O bom desempenho do SAX em relagio ao SFA no contexto RAH é um resultado
interessante porque mostra que nesse contexto de reconhecimento de atividades o
algoritmo SAX consegue extrair padroes que sdo mais gerais para todo o conjunto de
individuos. Em outros dominios mostrados na literatura o SFA apresenta melhores
resultados (Schéfer, 2016) (Bagnall, et al., 2015). Um dos motivos possiveis é

fundamentado na forma de criacdo da tabela MCB, que é responsavel por determinar
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os pontos de interrupcao de acordo com as variaveis w e a. A construgdo da tabela
MCB é supervisionada e depende da qualidade dos dados da base de dados. Nesse
contexto, se a tabela é criada utilizando apenas dados de individuos similares, por
exemplo, deverd produzir uma tabela que representa bem aquele grupo. No entanto,
nao devera ter bom desempenho quando individuos com particularidades em seus
padroes de atividades sédo inseridos no teste. Esse processo de treinamento da tabela
MCB ¢é dependente da base de dados de treino. Isso influencia no processo de

discretizacdo menos representativo para um grupo mais genérico de individuos.

O SAX utiliza uma tabela de pontos de interrupcao fixa, com valores baseados em uma
distribuicao gaussiana. Por esse motivo, a capacidade de generalizagdo do modelo deve
ser maior que em um modelo que tome as informagdes somente dos conhecimentos de

uma base limitada de dados.

5.6. Cenario E1: comparacdo do HAR-SR com outros trabalhos

Este cenério compara o desempenho dos trabalhos encontrados na literatura com o
método HAR-SR proposto nesta pesquisa. O primeiro trabalho é baseado nas
caracteristicas manuais extraidas do dominio do tempo e frequéncia (TF). A lista das
fungoes matematicas utilizadas no processo de extracéo de caracteristicas do sinais dos
sensores é encontrada na Tabela 5-12. Os detalhes da complexidade computacional do

método TF pode ser encontrado no Apéndice A.

Tabela 5-12: Sumaério das caracteristicas utilizadas pelo método TF.

Dominio Caracteristicas

Tempo min, max, amplitude, amplitude peak, sum, absolute sum, Euclidian
norm, mean, absolute mean, mean square, mean absolute deviation,
sum square error, variance, standard deviation, Pearson coefficient, zero
crossing rate, correlation, cross-correlation, auto-correlation, skewness,
kurtosis, area, absolute area, signal magnitude mean, absolute signal

magnitude mean, magnitude difference function.

Frequéncia FEnergy, energy normalized, power, centroid, entropy, DC component,

peak, coefficient sum.

O segundo trabalho utiliza um método de classificacdo do dominio discreto, o SAX-
VSM. O SAX-VSM utiliza uma técnica chamada de tf — idf no histograma de frequéncia
simbolos de cada classe de atividades para obter uma matriz de frequéncia ponderada.

O resultado é uma matriz que contém uma instancia para cada atividade e sera o
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conjunto de caracteristicas utilizadas pelo método de classificacdo na geracdo do modelo

de reconhecimento de atividades.

Por fim, o terceiro trabalho, também do dominio discreto, € o BOSS-VS. Assim como
o SAX-VSM, o BOSS-VS utiliza uma técnica chamada de tf —idf no histograma de
frequéncia simbolos para obter uma matriz de frequéncia ponderada para cada
atividade. Essa matriz de frequéncia ponderada serad utilizada pelo método de

classificacdo na geracdo do modelo de reconhecimento de atividades.

Neste cenario, apenas o sensor de acelerometro foi utilizado e os pardmetros escolhidos
para os métodos discretos foram aqueles que apresentaram os melhores resultados no
cenario Al, apresentado na Secdo 5.2. Os parametros utilizados na comparacao dos
métodos sdo apresentados na Tabela 5-13.

Tabela 5-13: Parametros utilizados em cada um dos trabalhos avaliados no cenario E1. *TF é um método
de classificagdo que utiliza caracteristicas do dominio do tempo e frequéncia.

Método Ne de Posicido Algoritmo de Medida de Parametros
caracteristicas classificacdo distancia
HAR—SR 15 Cintura K—NN Slmllarldade (p — Concatenagéo;
Bolso esquerdo (k=3) dos cossenos ¢ — SAX
Bolso direito w — 6:
Brago
a = 6;
Pulso
. T — 128
independente
w = 50%
*TF 145 Cintura K-NN Distancia -
Bolso esquerdo (K=3) euclidiana
Bolso direito
Brago
Pulso
independente
SAX-VSM 46656 Cintura K—NN Slmllarldade (p — Concatenagéo;
Bolso esquerdo (K=1) dos cossenos W — 6:
Bolso direito
B a = 6;
Faso T = 128;
Pulso
w = 50%
independente
BOSS-VS 46.656 Cintura K-NN Similaridade (p — Concatenagéo;
Bolso esquerdo (K=1) dos cossenos @ — Variavel:

Bolso direito .
a =Variavel,

Brago
¢ T —128;
Pulso
) w = 50%
independente
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O primeiro resultado apresentado na Figura 5-16 mostra que o método TF e o método
HAR-SR possuem um desempenho similar na classificacdo de atividade em todas as
posicoes. Isso mostra, em um primeiro momento, que o método HAR-SR possui as
mesmas capacidades do método TF, mas utiliza um ntmero menor de caracteristicas.
Os detalhes de cada uma das posigoes serao discutidos na Se¢éo 5.6.1 através da matriz

de confusio.
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Figura 5-16: Comparagao entre o método TF e o método proposto HAR-SR. Apenas o sensor do
acelerdmetro foi utilizado.
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Figura 5-17: Comparacéo entre o método BOSS — VS e o método proposto HAR-SR. Apenas o sensor do
aceleréometro foi utilizado.
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O segundo resultado deste cenario é mostrado na Figura 5-17. Comparado com o
modelo BOSS-VS, o método HAR-SR apresenta os melhores resultados em todas as
posigdes analisadas com boa margem de diferenca. Esse resultado ja é um indicio de
que o modelo tf —idf ndo agrega caracteristicas discriminativas o suficientes para que
o método apresente um desempenho similar ao HAR-SR.

Comparagao entre os baselines

Yl./4

85.67

78.21
58.76 59.33

&‘{9 ¢ o“e\ \ &P <§§
& ‘ & &

Posicoes

83.12

74.19 1677

Acuracia (%)

Método . SAX-VSM . Método Proposto

Figura 5-18 Comparacgéo entre o método SAX — VSM e o método proposto HAR-SR. Apenas o sensor do
aceleréometro foi utilizado.

O 1ultimo resultado apresentado na Figura 5-18 mostra que o HAR-SR é melhor no
reconhecimento de atividades com ampla margem em relacdo ao SAX-VSM. Além
disso, a diferenca de desempenho entre o BOSS-VS e o SAX-VSM ja é esperada,
conforme apresentada em outros trabalhos (Schifer, 2016).

Média de desempenho entre os métodos

A95 i 81.34 81.41 Metodos
v85 . 70.13
o 75~
3 65 -

<55‘
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P
Q’O Qy' 6@‘"
Métodos

Figura 5-19: Média do desempenho de classificagdo dos métodos utilizados no cenério E1. Os parametros
utilizados podem ser encontrados na Tabela 5-13.
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A média de desempenho dos trabalhos utilizados no cenario E1 é mostrado na Figura
5-19. Esse resultado mostra a similaridade no desempenho de classificagio entre os
métodos TF e HAR-SR. O BOSS-VS apresenta um desempenho mediano na
classificacao de atividades, mas abaixo do desempenho atingido por muitos métodos da
literatura. Os resultados obtidos pelo SAX-VSM deixam claro que ele nao é a melhor
escolha para o contexto RAH, no qual apresentou baixo desempenho em todos as

posicoes avaliadas.

Os resultados obtidos pelo método TF e HAR-SR sio muito similares, e como os
resultados apresentam sobreposicdo nos intervalos de confianga, considera-se empate
técnico. Por esse motivo, a matriz de confusédo serd utilizada para apontar em quais
classes os algoritmos possuem mais dificuldades na classificacdo. Essa anélise deve
mostrar as particularidades desses dois métodos e como novos problemas podem ser

tratados no futuro.

5.6.1. Interpretacdo da matriz de confusdo

Esta sec¢do analisa e compara a matriz de confusdo dos métodos HAR-SR e TF. Os

resultados apresentados sao referentes a base de dados SHOAIB, para cada posigao.

Tabela 5-14: Parametros utilizados na geracdo dos resultados apresentados na matriz de confusdo no
cenario E1.

Base de dados Sensor Posi¢cGes

Cintura
Bolso esquerdo
Bolso direito
SHOAIB Acelerémetro
Braco
Pulso

independente

A primeira matriz de confusdo mostra o desempenho de classificagdo do método HAR-
SR e do método TF, na posigdo da cintura. Nessa posi¢do o método HAR-SR apresenta
um bom desempenho, com erros de classificagdo principalmente nas atividades

estacionarias?, ou seja, atividades estaticas como levantando ou sentando. Um outro

2 N&o confundir o termo “estacionario” utilizado nesta se¢io com as séries temporais estacionérias.
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tipo de comportamento é observado no método TF, que encontra problemas em
diferenciar as atividades nao-estacionarias, como andar, correr, subir escadas e descer
escadas. Essa diferenca entre os tipos de atividades que esses métodos podem classificar

j& apontam uma grande diferenca entre esses dois métodos.

Matriz de confus@o para a posicdo da cintura

Método Proposto TF
Acuracia: 83.21% Acuracia: 78.15%
Descendo 0.0% 0.0% 2.5% 3.1% Descendo 10.9% 0.0% 0.0% 7.5% 4.5%
18 18 82 0 16
o o o
Correndo 0-1% 0.0% Correndo 0.3%
1 0 1
o o o
Sentando 0-1% 0.0% Sentando 0.0%
[ 1 0 ] 0
1] 2]
1% (2]
i <
o 0, o (&) o
Parado S 0.0% Parado 0.0%
4 0
. 7.4% 0.0% 0.0% . 12.7%
Subindo | ' o 0 Subindo | 445 7 0 0
Andando 12.6% 0.0% 0.0% Andando 22.6% 4.0% 0.0% 0.0% 27.9%
109 0 0 77 202 30 0 0 231
Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando
Classe Alvo Classe Alvo

Figura 5-20: Matriz de confusido da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerémetro
na posicao da cintura. Os parametros utilizados no método HAR-SR foram (¢ = concatenacio, C = SAX,
w= 6, a=06).

Matriz de confusédo para a posicdo do bolso esquerdo

Método Proposto TF
Acurécia: 85.67% Acuréacia: 88.96%
0.2% 0.0% 0.0% 0.0% 10.4% 3.7%
Descendo Descendo
68 21
o o
Correndo Correndo 0.9% 0.5%
6 3
o 1
Sentando Sentando 0.0% 0.0%
[} ] 0 0
3 2
s 3
o © 0.0% 0.3%
Parado Parado
23
. 15.5% 0.4% 0.0%
Subindo Subindo 150 3 0
16.4% 0.1% 0.0%
Andando Andando | 459 1 0 21
Descendo Correndo Sentando  Parado  Subindo  Andando Descendo Correndo  Sentando ~ Parado  Subindo  Andando
Classe Alvo

Classe Alvo

Figura 5-21: Matriz de confusdo da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerometro
com o smartphone localizado na posi¢io do bolso esquerdo. Os parametros utilizados no método HAR-

SR foram (¢ = concatenacio, C = SAX, w= 6, a=6).

Analisando os resultados obtidos para a posi¢do do bolso esquerdo (Figura 5-21), ambos
os métodos apresentam comportamento semelhante ao apresentado pela posicdo da
cintura. O método HAR-SR também mostra dificuldades em diferenciar as atividades

estacionarias, parado e sentado, mas em geral, apresenta um bom desempenho na
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classificacdo. O método TF apresenta erros de classificacio em atividades néo-

estacionarias, principalmente em reconhecer a atividade descendo escadas.

Os resultados para a posicdo do bolso direito (Figura 5-22) sdo similares aos
apresentados para o bolso esquerdo para o método TF. No entanto, houve uma diferenca

notavel no reconhecimento de atividades estacionarias.

Matriz de confusdo para a posi¢do do bolso direito
Método Proposto TF

Acuracia: 91.74% Acuracia: 87.48%

2.9% 0.0% 0.0% 10.0% 5.4%
0 0 61 32

0.0% 0.0%

Descendo Descendo

Correndo Correndo

100.0%

Sentando 720

Sentando

Classe
Classe

o
Parado o'g/" Parado o 0
4.4% Subindo | 206% 0.3%

Subindo 50 195 2

14.2% 0.1%
134 1

2.6% 0.0% 0.0% 0.0%
19 0 0 0

Andando Andando

51

Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando
Classe Alvo

Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando
Classe Alvo

Figura 5-22: Matriz de confusio da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerémetro
com o smartphone localizado na posi¢do do bolso direito. Os parametros utilizados no método HAR-SR
foram (¢ = concatenacio, C = SAX, w= 6, a=6).

Uma das hipoteses para este resultado é que essa diferenca no desempenho de
classificacdo para as atividades estacionérias pode estar relacionada com a informacao
de que os individuos podem ser destros ou canhotos. Essa diferenca entre os individuos
pode levar a comportamentos involuntarios que geram movimentos diferentes. Essa
“assinatura” pode ser perceptivel pelo método (resultados similares tanto para o SAX
quanto para o SFA), e é uma das possiveis explicagdes para este resultado. A segunda
hipétese é que no momento da captura do sinal para essas posicoes os dispositivos
estavam em posicoes relativamente diferentes, com angulos diferentes, que possam ter
gerado diferencas na captura do sinal e, por esse motivo, ocorreu diferenca no

desempenho de classificagao.

Os resultados da Figura 5-23 mostram a posi¢éo do braco é ainda um desafio do método
HAR-SR. Nessa posicdo, o método apresenta baixo desempenho de classificacdo das
atividades estacionarias. Além disso, o método também confunde algumas atividades
nao-estacionarias. O método TF continua com um bom desempenho nas atividades

estacionarias, mas tem problemas no reconhecimento de atividades nao-estacionérias.
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Matriz de confus@o para a posi¢cdo do brago

Método Proposto

Acuracia: 74.19%

0.0% 0.0%

Descendo

12.2%
80

0.5%

Correndo 15
1
Sentando 0-0%
[ 0
17
2]
i
o 0.1% 55.7%
Parado 1 419
) 15.3% 0.1%
Subindo 114 1 0 0
8.4% 0.0% 0.0% 0.0%
Andando 63 0 0 0
Descendo Correndo Sentando  Parado
Classe Alvo

Subindo

Andando

Classe

Descendo

Correndo

Sentando

Parado

Subindo

Andando

TF

Acuracia: 77.82%
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86.2% 4.2% 0.3% 0.0% 71%
569 31 2 0 57
0.0% 0.0%
0 0
0.3% 10.6% 0.0%
2 0 0
0.2% 0.0% 12.8%
1 0 94
3.0% 0.0% 0.0%
20 0 0
8.8% 0.0% 0.0%
58 0 0 34 270
Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo
Classe Alvo

9.3%

Andando

Figura 5-23: Matriz de confusdao da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerometro

com o smartphone localizado no brago. Os parametros utilizados no método HAR-SR foram (¢ =

concatenacio, C — SAX, w— 6, a—6).

Matriz de confusido para a posicdo do pulso

Método Proposto

Acuracia: 83.12%

0.9% 0.0%

Descendo

Correndo

Sentando

Classe

Parado

Subindo 71

Andando | 75%  00%  00%  01% [ 28.2%
L2 0 0 1 198
Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo
Classe Alvo

3.9%

67.3%
446

Andando

Classe

Descendo

Correndo

Sentando

Parado

Subindo

Andando

TF

Acuracia: 78.84%

0.2% 0.1% 11.6% 5.7%
117 25
0.0% 0.0%
0 0
0.0% 0.0%
0 0
0.5% 3.0%
13
12.9% 0.0% 0.0% 29.8%
94 0 0 1 131
7.3% 0.0% 0.0% 1.0% 38.7%
53 0 0 7 389
Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando
Classe Alvo

Figura 5-24: Matriz de confusdo da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerometro

com o smartphone localizado no pulso do individuo. Os parametros utilizados no método HAR-SR foram

(¢ = concatenagdo, C = SAX, w= 6,

a=6).

Na posigao do pulso (Figura 5-24) o método HAR-SR apresenta um comportamento

diferente dos demais. Ele consegue classificar muito bem as atividades estacionarias, no

entanto, apresenta problemas na identificacao das atividades nao-estacionérias. Para o

método TF, o desafio continua sendo em distinguir todas as atividades nao-

estacionarias. Esse resultado mostra que ambos os métodos precisam encontrar

maneiras de distinguir atividades nao estacionéarias. Esse resultado é importante porque

representa toda uma classe de dispositivos: relogios inteligentes ou smartwatches.
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Diversos estudos sao aplicados aos dados obtidos dos smartwatches, pois esses
dispositivos sao muito utilizados por individuos quando estdo praticando esportes ou
até mesmo para medir atividades biol6gicas, como ciclo de sono e batimentos cardiacos.
Identificar corretamente as atividades nao-estacionérias nessa posicdo merece uma

atencao especial nos trabalhos futuros.

O ultimo experimento apresentado é independente da posicdo, ou seja, os réotulos de
posicoes foram removidos da base de dados e os métodos devem encontrar os diferentes
tipos de padroes de cada posicdo. Esse trabalho adicional que os algoritmos de
classificacdo tém para reconhecer os padroes de atividades onde ndo ha nenhuma
informacao explicita sobre a posicdo é um cenario compativel com o que acontece no
mundo real. Nesse experimento, os resultados mostram que o método HAR-SR
apresenta um desempenho abaixo da média dos resultados obtidos em posicoes
especificas. No entanto, ainda mantém uma boa taxa de classificacao. O método TF
apresenta um desempenho semelhante aos mostrados em todos os cenarios especificos,
sendo melhor no reconhecimento de atividades estacionarias com erros de classificacao

nas atividades nao-estacionarias.

Matriz de confusao para avaliacao independente da posicao do smartphone
Método Proposto TF

Acuracia: 77.82% Acuracia: 80.72%

0.1%

6.7% 0.1% 0.0% 13.8% 7.4% 6.1%

4 0 476 241

0.2%

Descendo Descendo

0.0% 0.0% 0.4% 0.1%

0 13 > Correndo

Correndo

0.1%

Sentando Sentando

Classe
Classe

0.1% 0.0% 0.9%
Parado 5 o Parado 22
. 15.7% 0.2% . 19.9%
Subindo 597 8 Subindo 596 16
Andando 11.6% 0.0% 0.1% 11.8% Andando 16.0% 0.2% 0.3% 1.1% 72.8%
443 1 1 3 409 685 8 12 39 1007
Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando Descendo Correndo Sentando  Parado Subindo  Andando
Classe Alvo Classe Alvo

Figura 5-25: Matriz de confusio da base de dados SHOAIB utilizando dados do sensor de acelerémetro
com dados de todas as posi¢des. Os parametros utilizados no método HAR-SR foram (¢ = concatenagao,
C = SAX, w= 6, a=6).

Algumas conclusdes podem ser destacadas com base nas informacgoes obtidas a partir
de todas as posigdes. Na primeira, o método HAR-SR, no geral, tem mais dificuldade
na classificacdo de atividades estacionarias quando comparado com o método TF. No
entanto, apresenta bons resultados na classificacdo de atividades nao-estacionarias. A
excecdo para ambos os casos é para a posicao do pulso. Nesse caso, ambos os métodos

apresentam muitos erros de classificacdo para as atividades ndo-estacionarias.
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A segunda conclusdo é que existe um potencial de evolucao para o método HAR-SR.
Analisando os pontos fracos do método é possivel perceber que a principal dificuldade
encontrada estd na classificacio das atividades estacionarias, como levantando e
sentado. Esse problema é menos complexo quando comparado ao reconhecimento de
padroes de atividades que envolvem algum tipo de movimentacgdo. As diregdes futuras
envolvem o estudo de novas técnicas de fusdo de dados que agregam novas informagoes
para discriminar sinais caracteristicos de atividades estacionarias. Esse novo método

permitird que desempenho do reconhecimento desse grupo de atividades seja maior,

tornando o método ainda mais robusto.

5.7. Cenario F1: modelo generalizado vs modelo personalizado

Para avaliar a capacidade de generalizagéo e especializagao dos trabalhos, sao utilizados
dois tipos de modelos de validacao: o modelo generalizado e o modelo personalizado.
Nos dois casos, o conjunto de dados é separado entre treino e teste. Se existem D =
{A, B, C} individuos, entédo a primeira interacao de experimentos tera (N — A) utilizados
para o conjunto de treino, e o individuo restante, A, sera utilizado no conjunto de teste.
O processo se repete para todos os individuos N. Os resultados apresentados s&o

baseados na média dos experimentos das N interacoes.

Diferenga entre Treino e Teste (TF)

98.85 08.16 98.56

B 95.81

©
o1
1

Medida F1 (%)
e}
(&)

~
(6]
1

95.43 e
92.44
88|32 _
8630 Conjunto
70|12 . Treino
e 7% . Teste
D D S < &

78|26 78|35
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@ N S & & < <
& & & & o &*? &
& S & Q§o° ©
&
Posicoes

Figura 5-26: Diferenga entre a média dos resultados obtidos entre o conjunto de treino (CV) e teste
(LOSO) do método TF.

O modelo generalizado utiliza a validacao LOSO, ou seja, ndo mistura dados de um

mesmo individuo na base de treino e teste. O modelo personalizado realiza a validagao
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cruzada nos dados que pertencem a um mesmo individuo, ou seja, tanto o conjunto de
treino quanto o conjunto de teste possuem dados do mesmo individuo.

O resultado apresentado na Figura 5-26 mostra que o modelo TF possui um excelente

desempenho no conjunto de treino, que utiliza o CV. No entanto, tem seu desempenho
degradado no conjunto de testes.

Diferenca entre Treino e Teste (HAR-SR)

94.29
95 - 92.72 gl
<
> Sl 87.42 .
3 85|14 Conjunto
LL 85- 8238 8269
© . Treino
=) 77.96 e 78. 63 .
8 75 - 73l77 Teste
= 70|54
N D N
@f & <§§p ¢ c’f@
0
& &
Posicoes

Figura 5-27: Diferenga entre a meédia dos resultados obtidos entre o conjunto de treino (CV) e teste
(LOSO) do método HAR-SR.

Avaliagao dos métodos de classficagéo
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Figura 5-28: Diferenca entre a média dos resultados do modelo personalizado utilizando validagao

Q.
cruzada tradicional para diferentes classificadores. O método **HAR-SR utiliza histogramas de referéncia
do mesmo usuério.
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A Figura 5-27 mostra os resultados de desempenho para o método HAR-SR. Note que
o método HAR-SR apresenta seus resultados entre os modelos de treino e teste muito
proximos. Isso significa que o modelo de classificagdo obtido na etapa de treinamento
possui melhor capacidade de generalizagdo, quando comparado com o modelo TF. O
modelo TF apresenta margens maiores entre o conjunto de treino e teste. Os valores
muito altos na fase de treinamento indicam que esse é um modelo adequado para
especializacio em um individuo, no entanto, se novos individuos sdo inseridos no

dominio, o modelo tera dificuldades em reconhecé-los.

O resultado do desempenho de cinco classificadores é apresentado na Figura 5-28. Nesse
experimento, foi medido a capacidade de especializacdo do método TF e HAR-SR. Os
dados individuais de cada usuario foram submetidos a validagao cruzada e os resultados

da média obtida por cada classificador é apresentada.

No modelo personalizado, o método HAR-SR utiliza tanto a validacdo cruzada com
dados de individuos diferentes quanto utilizando dados do mesmo individuo (**HAR-
SR) na geragdo dos histogramas de referéncia. O modelo TF apresenta os melhores

resultados para o modelo personalizado.

5.8. Consideracdes do capitulo

O capitulo 5 apresentou os experimentos e os resultados obtidos da avaliagio do HAR-
SR para reconhecer atividades humanas. Foram utilizados seis cenérios de avaliacao
para observar o comportamento de diferentes etapas do processo de reconhecer
atividades humanas e para selecionar o melhor conjunto de paradmetros. Além disso,
foram realizadas comparacdes com métodos encontrados na literatura, o TF, que é
baseado em caracteristicas extraidas manualmente dos sinais no dominio do tempo e
frequéncia, o BOSS-VS e o SAX-VSM, ambos pertencentes ao dominio discreto e que
empregam técnicas de feature learning. Os resultados mostram que o HAR-SR
apresenta uma média de desempenho similar ao método TF, porém utiliza uma
quantidade menor de caracteristicas no modelo de classificacao. O método HAR-SR
apresentou resultados superiores aos métodos BOSS-VS e SAX-VSM em todos os

cenarios.

O proximo capitulo apresenta uma nova forma de analisar atividades humanas sob um
aspecto visual. O plano Entropia-Complexidade utiliza as medidas estatisticas do
método HAR-SR para representar atividades em um plano 2D. Esse plano permite
analisar diferentes tipos de comportamentos e interpreta-los sob um aspecto fisico, no

qual o determinismo e o estocastico podem ser distinguidos.
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Analise de atividades utilizando o plano

Entropia-Complexidade

Este capitulo apresenta mais detalhes sobre o reconhecimento de atividades a partir do
plano de complexidade. O plano entropia-complexidade é obtido através das medidas
estatisticas. No contexto RAH, esse é o primeiro estudo a utilizar estes conceitos, com
um diferencial: as medidas de complexidade estatisticas foram adaptadas para
problemas de classificagéo. Isso permite que novos valores de complexidade possam ser
avaliados. Os resultados apresentados mostram que esses novos valores sio

indispenséaveis para o bom desempenho do método de classificacao.

Complexidade
N Méaxima T

‘0.6

VA \ AN E

O-04

Complexidade
Minima

\
\
\
\
\ .
\
\
N

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

H

Figura 6-1: A figura mostra diversos exemplos de séries temporais e seu comportamento no plano
Entropia-Complexidade.

A medida de complexidade estatistica pode ser representada em um plano Entropia-
Complexidade (HxC). Esse plano funciona como uma ferramenta de visualizagao e

analise de séries temporais de qualquer tamanho no plano 2D, onde os quantificadores
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estatisticos podem distinguir as séries temporais de natureza deterministica ou

estocastica.

A posicao de cada ponto possui uma interpretacao fisica, conforme mostra a Figura 6-1

e Figura 6-2.

ii.

iil.

iv.

Neste

Os pontos localizados no canto inferior direito correspondem a uma série
temporal aleatoria, com comportamento estocastico. Quanto mais a esquerda
estd o ponto, mais deterministico é seu comportamento.

Os pontos com valores maiores de complexidade representam as séries muito
divergentes da distribui¢ao uniforme.

A linha continua consiste na regiao em que os pares (H,C) estardo presentes.
Elas indicam o limite inferior C;, e superior Cy,x considerando todas as
possiveis combinagdes de histogramas e divergéncias (Martin, et al., 2006).
Histogramas uniformes diferentes geram medidas de divergéncias diferentes. Isso
implica em mudangas na posigdo dos pares (H,C) no plano.

O comportamento dos limites limite inferior Cp, e superior Cp.x muda

conforme o histograma de referéncia uniforme muda.

trabalho, o niimero de classes utilizados para a construcao do plano é referente

ao numero de atividades que devem ser reconhecidas. No total sdo seis atividades,

conforme destacadas na Figura 6-2. Definido o ntimero de classes do problema novos

histogramas de referéncias podem ser obtidos, um para cada classe.

Complexidade
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+ Descendo Escadas
©  Correndo
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X Parado
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Figura 6-2: Exemplo do plano Entropia-Complexidade de um individuo para seis atividades.

Além

do histograma uniforme Pe utilizado no céalculo da divergéncia, sdo utilizados

também os histogramas de referéncias para cada uma das classes de atividades
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existentes. Assim, além das caracteristicas de entropia, divergéncia e complexidade
geradas a partir do Pe, para cada nova classe existird uma caracteristica adicional de

divergéncia e complexidade (Tabela 6-1).

Tabela 6-1: Tabela de cada histograma de referéncia utilizado.

Simbolo Classe
P, Histograma de referéncia uniforme.
Py Histograma de referéncia para a atividade descendo escadas
Py Histograma de referéncia para a atividade correndo
Pg Histograma de referéncia para a atividade sentando
Py Histograma de referéncia para a atividade levantando
Py Histograma de referéncia para a atividade subindo escadas
Py Histograma de referéncia para a atividade andando
© Histograma de referéncia (PR) . Histograma de referéncia (PP)
g 15 T T T g 15 . . -
5 [ corenco| | B
E 1 E 1ot 1
<) S
zZ Z
@ ©
o o 5t
«@ «©
> =}
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9] 19
i o 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Simbolos Simbolos

Figura 6-3. histograma de referéncia Py e Pp para a classe de atividade ‘correr’ e ‘parado’
respectivamente, em um espago de 256 simbolos.

A Figura 6-3 mostra um exemplo do histograma de referéncia Py e Pp para a classe de
atividade ‘correr’ e ‘parado’ respectivamente, em um espago de 256 simbolos. Note que
os histogramas de cada classe de atividades possuem diferencas que podem ser
observadas pela distribuicdo do histograma. Essa diferenca seré observada também nos
valores obtidos pela medida de divergéncia e de complexidade. A utilizacdo de diferentes

tipos de histogramas de referéncia permite caracterizar melhor o sinal de interesse.

As novas medidas podem ser utilizadas também em um plano Entropia — C;, , onde C;
sao as medidas de complexidade que utilizam os histogramas de referéncia de cada

atividade, conforme mostra a Figura 6-4.

Analisando a Figura 6-4 é possivel notar que que os valores da medida de complexidade
diminuem em rela¢io a uma classe, por exemplo, correndo (Pr), se o histograma de
referéncia utilizado for em relagdo a mesma classe (Figura 6-5). Essas diferencas entre
os histogramas sdo fundamentais para que os métodos de aprendizagem consigam
encontrar padroes e gerar modelos de classificacdo de atividades com um bom

desempenho.
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Figura 6-4: Plano Entropia — Complexidade;, onde C; sdo as medidas de complexidade que utilizam os
histogramas de referéncia de cada atividade. Os valores séo 1= Py, 2= Py, 3= P, 4 = P, 5 = Py,

Separacdo de classes entre os diferentes histogramas de referéncia
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Figura 6-5: Diferengas entre as atividades “correndo” e “sentando” geradas no Plano Entropia-
Complexidade para diferentes histogramas de referéncia.
Uma das principais vantagens da utilizacdo do plano Entropia-Complexidade esta na

possibilidade de comparagdo dos individuos e seus comportamentos através de uma
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representagao visual. A Figura 6-6 mostra a comparagéo entre as atividades executadas
por dois individuos utilizando o plano Entropia — Complexidade; (i=Pr). A
representagdo mostra que existem diferencas na execugao das atividades entre os dois
individuos. Por exemplo, comparando os individuos n.9 e n.15, é possivel visualizar

padroes diferentes para a atividade andar e correr.
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Figura 6-6: Comparagéo entre dois individuos através do plano Entropia — Complexidade;, onde i utiliza
o histograma Pg.

Comparacéao entre dois usuarios executando a atividade “correr”
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Figura 6-7: Comparagédo entre dois individuos que estdo executando a atividade ‘correr’. Histogramas
utilizados: 1= Py, 2= Py, 3= Ps, 4= Pp, 5= Py, 6 = Py.

E possivel realizar comparacoes entre atividades especificas, conforme mostra a Figura
6-7. Nesse exemplo, dois individuos estdo executando a mesma atividade (correr). As
diferentes medidas de complexidade (1-6) permitem que diferentes representagdes
possam ser analisadas para determinar o quao diferente sdo essas atividades, dada a

medida de complexidade para cada histograma.
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O gréfico de densidade ¢ uma forma de visualizacio que permite que distribui¢oes
possam ser comparadas e analisadas. O ponto mais alto do grafico mostra onde os
valores estdo mais concentrados. Esse grafico pode ser utilizado para analisar as

diferencas entre os individuos, conforme mostra a Figura 6-8.

Grafico de densidade para a atividade “correr” executado por dois individuos
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Figura 6-8: O grafico de densidade é utilizado para comparar as diferengas entre dois individuos. No
exemplo, dois individuos executam a atividade “correr”.

Analisar essas informacgoes pode fornecer diversas informagdes importantes. O
histograma de referéncia utilizado no calculo das medidas de divergéncia e
complexidade sdo representacées de um grupo de individuo, ou seja, representam a
média da populacdo encontrada na base de dados. Dessa forma, é possivel descobrir
comportamentos que se distanciam muito da média do grupo da qual o individuo

pertence.

Outra informagao pode ser obtida através da anélise dos dados de um mesmo individuo
ao longo do tempo, no qual deve ser possivel apontar diferencas ou anomalias em seu
comportamento de acordo com as mudangas encontras no plano Entropia-
Complexidade. Essas informacoes podem ser tteis na criacao de sistemas que permitam

que seus usuarios saibam quando estdo se desviando de héabitos saudéveis.

Outra importante aplicagdo do plano Entropia-Complexidade é que a representacao
visual gerada pode ajudar na escolha de diversos parametros utilizados pelo método
HAR-SR. Por exemplo, é possivel destacar as diferencas entre os sensores selecionados
para a construcdo do método, as diferengas entre os métodos de fusdo de dados, entre

os algoritmos de representacao simbolica e entre as classes do problema em estudo.
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Figura 6-9: Plano Entropia-Complexidade para os métodos de fusdo de dados Magnitude, PCA e
concatenagao simples.

A interpretacao fisica dos valores de entropia e complexidade pode ser utilizada para
mostrar quais sao os melhores parametros. Por exemplo, a Figura 6-9 mostra o plano
Entropia-Complexidade para os métodos de fusdo de dados Magnitude, PCA e
concatenagao simples. Como a entropia minima aponta o total determinismo de uma
distribuicao, os valores mais baixos de entropia apresentados pelos métodos de
Magnitude e PCA na Figura 6-9 revelam que esses sinais possuem padroes mais

homogéneos se comparados com a concatenacao simples.

A Figura 6-10 mostra o plano de Entropia-Complexidade da base de dados WISDM
para a atividade “sentado” com diferentes tamanhos de palavra e alfabeto para os
algoritmos de representacao simbolica SAX e SFA.

A interpretacao visual mostra que valores maiores nos parametros de palavra e alfabeto
adotados diminuem a entropia da série e aumentam sua complexidade. E um indicativo
de que padrdes distintos no sinal sdo encontrados. A implicacdo dessa interpretacao

aplicada aos algoritmos de representagdo simbolica é que esses métodos devem
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conseguir encontrar palavras que representam melhor o conjunto de atividades e assim
representa-las com mais definicao.
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Figura 6-10: Plano de complexidade da atividade “sentando” da base de dados WISDM com os algoritmos
de representag@o simbolica SAX e SFA, variando-se os parametros de tamanho de palavra e tamanho
do alfabeto.

Pela definicdo, quanto maior a entropia, maior a desordem de um sistema. Nesse
sentido, conforme mostra a Figura 6-10, a variacdo dos parametros e a obtencdo de
valores de entropia mais baixos estao associados a uma melhor representacéao dos dados.
Os valores da complexidade mais altos, entre 0.3 e 0.4 para os parametros maiores,
também representam melhorias na qualidade da representacéo dos sinais no dominio

simboblico.
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6.1. Consideracdes do capitulo

O capitulo 6 mostrou uma nova forma de analisar atividades humanas sob um aspecto
visual. A utilizagdo das medidas estatisticas de entropia, divergéncia e complexidade
pelo método HAR-SR permitem que atividades sejam representadas em um plano 2D.
Esse plano permite analisar diferentes tipos de comportamentos e interpreta-los sob um

aspecto fisico, no qual o determinismo e o estocastico podem ser distinguidos.

O plano Entropia-Complexidade mostrou que individuos executam atividades de
formas diferentes, e essa diferenca pode ser interpretada como normal de acordo com a
média dos individuos, dado pelo seu respectivo histograma de referéncia, ou pode ser
vista como uma anomalia. Essa percepcao pode direcionar futuras pesquisas para o
desenvolvimento de aplicacdes para pessoas que buscam melhorar seu desempenho em

atividades fisicas, por exemplo.

Além disso, o plano Entropia-Complexidade é uma boa forma de visualizar o
comportamento e a influéncia da escolha de cada parametro do método HAR-SR. A
selecao dos melhores parametros de acordo com a interpretacdo dos valores mostrados
no plano pode resultar em um modelo de classificacdo com uma melhor capacidade de

generalizagdo no reconhecimento de atividades humanas.
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O reconhecimento de atividades humanas é uma area emergente que vem sendo o tema
de estudo de muitas pesquisas. A extracdo automatica de caracteristicas é uma das
partes mais desafiadoras, pois influencia no desempenho dos algoritmos de classificacao.
As pesquisas recentes tém sido direcionadas aos métodos que utilizam redes neurais
profundas, que apresentam bons resultados, mas possuem custo computacional elevado
para dispositivos moéveis. Até o momento, a revisdo da literatura mostrou que sao
poucos os trabalhos que realizam o reconhecimento de atividades no dominio discreto
dos sinais. Essa lacuna de poucos trabalhos motivou o desenvolvimento desta pesquisa,

que encontrou bons resultados.

7.1. Consideracdes sobre a extracdo automatica de caracteristicas

A primeira contribuicao desta pesquisa foi a criagdo de um modelo de reconhecimento
de atividades que aprende a extrair caracteristicas tuteis de novas atividades. Esse
procedimento é realizado automaticamente porque as informacdes de cada nova
atividade sdo automaticamente introduzidas no célculo das caracteristicas utilizadas
pelo método. Através de um processo de aproximacao e discretizagdo nos sinais de
entrada, o método HAR-SR consegue extrair caracteristicas discriminantes dos sinais
dos sensores automaticamente. Além disso, as caracteristicas sao representadas em um
espaco muito menor que os dados de entrada, resultando também em um modelo de

classificacdo mais simples. Os resultados mostram que mesmo com poucas

128



CAPITULO 7
CONCLUSOES E DIRECOES FUTURAS

caracteristicas o método HAR-SR apresenta um desempenho similar ou superior a

muitos trabalhos considerados estado da arte na literatura.

Na introducao deste trabalho foram levantados alguns dos problemas encontrados nas
abordagens manuais. O primeiro é o problema da variabilidade intraclasse, no qual uma
mesma atividade pode ser executada de formas diferentes por individuos diferentes ou
um mesmo individuo também executar uma mesma atividade de forma diferente. O
segundo problema levantado foi a similaridade interclasse, que acontece quando existem
classes que sdo diferentes, mas que possuem caracteristicas similares nos dados dos

sensores.

O problema da variabilidade intraclasse é evidente quando analisado sob o plano
Entropia-Complexidade. Esse problema estd associado com a capacidade de
generalizagdo do modelo. Os resultados obtidos mostram que o método HAR-SR ¢é
genérico o suficiente para representar bem grupos normais de individuos. No entanto,
o plano Entropia-Complexidade mostra que os individuos que executam atividades de
forma diferente das demais pessoas acabam afetando o desempenho dos algoritmos de
classificagao. Por exemplo, a atividade andar de um determinado individuo pode ser
semelhante & atividade correr de outro individuo. A diferengca entre esses

comportamentos pode gerar confusdes no modelo de classificacao.

A similaridade interclasse ¢ um dos desafios do RAH. Os resultados mostram que é
possivel criar duas subcategorias para esse tipo de problema. A primeira subcategoria
¢é a similaridade interclasse de atividades estacionarias, como parado, sentado, deitado
e a segunda categoria é a similaridade interclasse de atividades nao-estacionéarias, como
correr, andar, subir e descer escadas. Os resultados da matriz de confusao da secéo 5.6
mostram o método HAR-SR consegue distinguir bem as categorias de sinais
estacionarios e nao estacionarios. Apesar de seu bom desempenho, na identificagdo das
atividades dentro dessa categoria de sinais estacionarios, encontra dificuldades em

distinguir atividades, como sentar e levantar.

De forma diferente, a abordagens de extracdo manual de caracteristicas TF possui
dificuldades em classificar as atividades néo-estacionarias. Esse resultado mostrou um
grande avanc¢o na solucdo do problema de similaridade interclasse, porque identificar
atividades ndo-estacionarias é uma tarefa mais complexa. Uma das apostas futuras para
melhorar o desempenho na classificagdo de atividades estacionarias estd na selecdo de
um método de fusao de dados que discrimine melhor as caracteristicas desses sinais e
que também possa preservar caracteristicas globais dos sinais que foram perdidas no

processo de normalizagao aplicado pelos métodos de representagéo simbdlica.
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7.2. Consideracdes sobre a selecio de sensores e fusdo de dados

Um problema comum na literatura é que os algoritmos de aprendizagem de maquina
tendem a perder desempenho conforme a dimensionalidade de dados aumenta e em
contrapartida o custo computacional é maior. Por esse motivo, essa pesquisa avalia trés
formas diferentes de reducéo de dimensionalidade do espago de caracteristicas utilizadas
pelo método HAR-SR. Essa reducao possui impacto direto no custo computacional do
método (detalhes no Apéndice A).

A primeira forma de reduzir o custo computacional estd relacionada com a selegdo
apropriada dos sensores para reconhecer as atividades, a segunda esta relacionada com
a aplicacdo de técnicas de agregacdao de dados e, por fim, a terceira se refere a um

processo de discretizagao utilizado pelos algoritmos SAX e SFA.

A primeira forma de reduzir a dimensionalidade dos dados busca diminuir a quantidade
de dados de entrada através da selecao dos sensores de movimento, sem que haja perda
de desempenho do método. Conforme apresentado no Capitulo 5, algumas atividades
apresentam os mesmos resultados quando um novo sensor ¢ adicionado e em alguns
casos a diferenca é muito pequena, o que inviabiliza a utilizagdo do sensor. A escolha
errada de um sensor pode adicionar processamento desnecessario ao método,
aumentando sua complexidade, e pode resultar em perda de desempenho na
classificacdo. Uma descoberta importante encontrada no cenario C1 é que a posicao
onde o smartphone esta localizado tem relacao com quantidade de sensores necessérias
para um bom desempenho do método de classificacao. Essa analise é importante para
que em pesquisas futuras a sele¢do dos sensores seja realizada conforme a posi¢do do

smartphone no individuo.

A segunda forma de redugéo de dimensionalidade foi obtida através dos métodos de
Magnitude, PCA e a concatenacao simples. Esses métodos possuem a tarefa de
transformar os sinais dos sensores em uma forma unidimensional, visto que os dados
coletados dos sensores de movimento estdo em um plano multidimensional. Esse
processo é fundamental para reduzir a complexidade global do algoritmo, além de
viabilizar o uso dos métodos de representacao simbodlica, que s6 aceitam séries temporais

unidimensionais.

A primeira conclusdo do estudo envolvendo métodos de fusdo de dados é que a
qualidade das caracteristicas geradas pelos métodos de representacao simboélica depende
da qualidade dos sinais obtidos no processo de fusdo de dados. A segunda conclusiao

com base nos resultados mostra que tanto a Magnitude quanto o PCA sao insuficientes

130



CAPITULO 7
CONCLUSOES E DIRECOES FUTURAS

para gerar um sinal representativo para as atividades desse estudo. Isso resultou em
um baixo desempenho do algoritmo de classificaciao nos testes, que em sua maioria nao
ultrapassa os 60% na medida F1. Uma das explicacdes possiveis ¢ que tanto a
Magnitude quanto o PCA néo agregam boas caracteristicas do sinal e ha muita perda

de informagodes durante o processo de fusdo de dados.

Por outro lado, o método de concatenacao simples apresenta os melhores resultados em
todos os cenarios, ainda que nao seja um método de fusdo de dados propriamente dito.
A mudanca no espaco realizada pelo método de concatenacao faz com que as séries
temporais multidimensionais sejam convertidas em um vetor de caracteristicas que é
apropriado para o método de discretizacdo. A implicagdo disso ¢ que o método de
discretizacao terd um segmento de dados maior contendo todos os dados coletados.
Esses resultados dos métodos de fusdo de dados mostram que os métodos de agregacao
utilizados nesta pesquisa perdem muita informagdo acerca dos sinais, e por isso os
métodos simbolicos ndo conseguem extrair representagoes de qualidade. Por isso, novas
investigacoes ainda podem ser realizadas utilizando métodos mais robustos de fusdo de
dados, como o filtro de Kalman, por exemplo. O objetivo dessa nova investigagdo é
encontrar métodos mais representativos e que usem um vetor de caracteristicas menor,

se comparados com a concatenacgéo simples, por exemplo.

A terceira forma de fusdo de dados é diferente da apresentada pelos métodos de
Magnitude e PCA que sao aplicadas diretamente nos sinais dos sensores. Sua nova
forma é intermediaria, a nivel de caracteristicas, que é obtida pelos algoritmos SAX e

SFA, cujos resultados séo discutidos na proxima sec¢ao.

7.3. Consideracdes sobre os métodos de representacdo simbdlica

A terceira forma de reducdo de dimensionalidade é intrinseca dos métodos de
representagdo simbolica. Esse processo transforma os dados representados por valores
reais em um dominio discreto. Isso permite que diversos métodos de mineracdo de dados
possam ser utilizados, como as caracteristicas estatisticas utilizadas nesta pesquisa, ou
o modelo tf —idf utilizado pelos métodos SAX-VSM e BOSS-VS. Os resultados
apresentados por esses algoritmos tém apontado novas solugdes em diversas areas no

contexto de séries temporais.

A comparagido entre os métodos de discretizacdo SAX e SFA deixa indicios de que a
utilizacio de uma tabela de discretizagao supervisionada (MCB), utilizada pelo
algoritmo SFA, pode ndo ser uma boa escolha para gerar modelos generalistas. Os
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melhores resultados obtidos pelo SAX podem ser justificados com base na escolha de
sua tabela de discretizagdo, cujos valores sao calculados a partir de uma distribuicao
gaussiana. Por esse motivo, a capacidade de generalizacdo do modelo tende a ser maior
que em um modelo que tome com informacoes somente dos conhecimentos de uma base
limitada de dados.

Uma consequéncia dessa descoberta é que os modelos gerados a partir do SAX séo
menos complexos se comparados aos do SFA. Isso acontece porque, primeiro, o SAX
utiliza uma tabela de pesquisa fixa e pré-definida, como mencionado anteriormente.
Segundo, o processo de aproximagcao realizado pelo PAA, que utiliza a média, é mais
simples se comparado ao processo de aproximagdo do SFA, que utiliza a decomposi¢ao
de sinais através da transformada de Fourier. Por tltimo, o SFA possui uma etapa

extra de treinamento e geracdo da tabela de pesquisa, chamada MCB.

7.4. Consideracdes sobre o HAR-SR

Para avaliar o desempenho do método HAR-SR no reconhecimento de atividades foi
utilizada a validagdo cruzada por individuo (LOSO), de modo que néo fosse possivel
que o conjunto de treinamento e de testes estivessem contaminados por padroes de um
mesmo individuo. A utilizagdo do LOSO ¢é importante porque é o indicador do potencial
de generalizagdo da aplicagao, sem que haja a necessidade de obtencdo de dados do

individuo antes da utilizagdo do sistema.

A utilizagdo dessa metodologia de avaliagio mostrou resultados interessantes. Os
primeiros resultados mostram uma queda no desempenho de classificagdo dos trabalhos
apresentados na literatura, que até entdo mostravam altos niveis de acuracia (acima
de 90%). No problema RAH, a utilizagdo da validagao cruzada tradicional pode néao
ser uma boa forma de representar o mundo real e, por consequéncia, os modelos obtidos

podem néo refletir a realidade.

Por outro lado, os altos niveis de acuracia utilizando a validacao tradicional podem ser
um bom indicativo de que o modelo de classificagdo consegue extrair bem os padroes
dos dados conhecidos pelo modelo. Isso possibilita a criagdo de modelos ideais para se

utilizar em cenarios de classificagéo personalizados por individuo.

Os resultados do método HAR-SR na comparagdao com os métodos SAX-VSM e BOSS-
VS mostraram que o método HAR-SR é superior com uma ampla margem no dominio
de RAH. Esse resultado mostra que as caracteristicas obtidas pelo modelo tf — idf sédo
menos representativas se comparadas com as medidas estatisticas utilizadas pelo HAR-
SR.
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Na comparacdo do método de caracteristicas manuais (TF) com o método HAR-SR os
resultados sao similares. No entanto, analisando alguns aspectos individuais é possivel
notar diferencas significativas entre os dois métodos. Por exemplo, o HAR-SR apresenta
um erro maior na classificacéo entre as atividades estacionéarias, como levantar e sentar.
Ja o método TF apresenta taxas de erro maiores para o grupo de atividades nao-
estacionarias, como andar, correr, subir e descer escadas. A exce¢do para ambos os
casos ¢ para a posicdo do pulso onde, nesse caso, ambos os métodos apresentam as

maiores taxas de erro de classificagdo para as atividades nao-estacionarias.

Um ponto positivo para o método HAR-SR é que reconhecer as atividades néao-
estacionarias é mais complexo, tarefa no qual o método apresentou bons resultados. O
método ainda consegue reconhecer com boa taxa de acerto as atividades estacionéarias,
mas erra na classificacdo de atividades dentro desse grupo. As informacoes obtidas a
partir da matriz de confusdo deixam evidéncias de que existe um potencial de evolugao
para o método HAR-SR, ja que o método é bom na tarefa de reconhecer as atividades

mais complexas, como andar, correr, subir escadas e descer escadas.

Conhecer o funcionamento e as especializacbes de cada método pode direcionar
pesquisas futuras para melhorar a classificacio de atividades. Por exemplo, para
solucionar o problema de classificacao entre as atividades estacionarias, novas técnicas
de fusao de dados que agregam novas informagoes para discriminar sinais caracteristicos
de atividades estacionarias podem ser empregadas no processo. Esse novo método
permitird que desempenho do reconhecimento desse grupo de atividades seja maior,

tornando o método ainda mais robusto.

Ao se realizar uma comparacdo com os métodos TF, BOP-SAX e BOSS, o método
HAR-SR gera um numero significantemente menor de caracteristicas. Esse conjunto de
caracteristicas é obtido em funcao do niimero de classes do problema com base nos
valores das medidas estatisticas. Isso pode ser considerado uma vantagem,

principalmente porque o modelo de classificagdo construido é mais simples.

Um dos pontos negativos do método HAR-SR esta na selecido de parametros ideais para
os algoritmos de representacdo simbolica. A escolha dos valores incorretos para o
tamanho de janela, palavra e alfabeto podem resultar numa perda de representacéao dos
dados, cujo impacto é refletido diretamente no desempenho de classificacdo das
atividades. Esse é um problema que o HAR-SR herda dos métodos SAX e SFA, que
também é um problema compartilhado por outros métodos de natureza simboélica, como
por exemplo, o SAX-VSM, o BOSS-VS. As DNNs, quando analisadas sob o aspecto,
possuem diversos parametros para controlar sua arquitetura, como por exemplo,

tamanho, profundidade e numero de filtros, que precisam ser cuidadosamente
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selecionados. Além disso, os algoritmos que possuem altas acuracias podem néo ser
ideais para utilizagdo em um cenario real se forem computacionalmente caros, ou

consumirem demasiado trafego de dados e também possuirem altas laténcias.

7.5. Consideracdes sobre o plano Entropia-Complexidade

A introducao do plano de Entropia-Complexidade no contexto RAH utilizando a nova
metodologia de extracao de caracteristicas proposta nesta pesquisa ¢ uma inovagao em

muitos aspectos.

Uma das principais dificuldades da &area de RAH consiste em gerar resultados
interpretaveis por um ser humano, ja que os modelos de classificagdo propostos na
literatura possuem camadas e processos que nao sao interpretaveis. As abordagens
baseadas na extracdo manual de caracteristicas, por exemplo, apresentam variaveis
estatisticas que sdo facilmente interpretaveis quando analisadas individualmente, mas
sao dificeis quando precisam ser observadas em conjunto, principalmente, se o conjunto

de caracteristica for grande.

Em outro exemplo estéa o modelo tf — idf utilizado pelos algoritmos SAX-VSM e BOSS-
VS, que é extremamente dificil de ser interpretado se o espaco de amostras for
relativamente grande. Espacos pequenos podem ser interpretados, mas nao sao
suficientes para extrair padroes significativos para se obter um bom desempenho no

processo de classificagao.

As pesquisas relacionadas as redes neurais profundas, por exemplo, tém seus métodos
utilizados como uma caixa preta, sem a possibilidade de explicar o porqué dos bons
resultados ou sem a possibilidade de modificagdo do método para resolver problemas
especificos de classificagdo. Quando estas redes sdo aplicadas no contexto RAH,
também sdo utilizadas como caixa-preta e ndo ha uma preocupacao com a explicagao
das variaveis e suas mudangas. Por outro lado, todo o processo descrito pelo HAR-SR,
desde a segmentacao até a criacdo do modelo de classificacdo é interpretavel, através
da anélise das medidas estatisticas no plano Entropia-Complexidade. A introducao das

medidas estatisticas resolve esse problema que até entao era um grande desafio no
RAH.

O plano Entropia-Complexidade permite que os comportamentos associados a cada
atividade sejam visualmente interpretados. Os resultados apresentados no capitulo 6
mostraram que é possivel, por exemplo, distinguir usuarios com padroes de
comportamento diferentes ou encontrar padrdes de atividades similares. Essa facilidade
de interpretacao do modelo permitird que novos estudos sejam direcionados a geragao
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de modelos de grupos especificos de usuarios, por exemplo, na descoberta de anomalias

no comportamento por causa de desvios nos padroes de atividades.

7.6.

Dificuldades encontradas

As principais dificuldades desta pesquisa estdao associadas a aquisicdo de bases de dados

e & metodologia de validacao e comparagao dos trabalhos encontrados na literatura. A

seguir serao apresentados mais detalhes sobre estes problemas.

ii.

7.7.

Pesquisas relacionadas ao RAH ainda possuem um ntmero de rotulos de
atividades limitadas e faltam atividades mais complexas. A dificuldade de
criagdo de bases de dados grandes esté principalmente no processo de rotulagem
de atividades, que sao realizados de forma manual através da analise dos dados
brutos. Esse tipo de rotulagem, em geral, requer individuos especialistas,
consome muito tempo e uma grande quantidade de participantes pode tornar o
processo complexo. Eliminar essa limitagao é importante porque néo é possivel
medir a escalabilidade dos métodos propostos se os conjuntos de dados ¢ limitado
a apenas poucas atividades ou até mesmo a poucas instancias. Dessa maneira,
medir o desempenho de um método conforme a complexidade das atividades ou
conforme cresce o nimero de atividades é um item desejavel, mas indisponivel.
Existem poucas bases de dados publicas com quantidade de dados
suficientemente grande. Esse aspecto também ¢ um fator de limitagdo na
apuragao dos resultados e testes dos métodos literatura. Muitos dessas bases
possuem poucas instancias de atividades e muitas delas sdo geradas em
laboratoérios. Assim, modelos gerados com dados que fogem do cotidiano podem
sofrer uma degradacdo acentuada no seu desempenho quando submetidos aos

testes do mundo real.

Direc&es futuras

O método HAR-SR se mostrou promissor, néao s6 no contexto de RAH, mas no cenario

de classificacao de séries temporais como um todo. Para continuar com a evolugao do

método, existem algumas dire¢es principais a serem seguidas:
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Métodos eficientes para realizar a fusdo dos dados dos sensores. O capitulo 5 de
resultados mostrou que uma das principais causas de erros de classificacdo do
método HAR-SR sdo as atividades estacionarias, como levantar e sentar. Por
isso, novos estudos devem ser direcionados em busca de novas técnicas de fusao
de dados que agreguem novas informagoes para discriminar sinais caracteristicos
de atividades estacionarias, permitindo que o erro de classificacdo de atividades
seja reduzido. Esse processo pode tornar o método ainda mais robusto.

Necessidade de um estudo que selecione os sensores dinamicamente, conforme a
posicéo e atividade que esta sendo executada (Figura 7-1). Como visto, alguns
sensores sdo melhores para reconhecer atividades em determinada posicdo que

outros sensores. O resultado desse estudo pode levar a construgdo de métodos
com maiores taxas de acerto.

Reconhecer a posicéao

Braco
¢ Selecéo de sensores
Pulso
Mao >
Bolso Esquerdo Selecéo dp_metgdo de
classificagao
Bolso Direito

Figura 7-1: O método de classificagdo pode reconhecer a posicao do smartphone e a partir disso, selecionar
0s sensores apropriados para o reconhecimento de atividades.

Metodologia de classificacio independente. Essa nova abordagem extrai
caracteristicas de cada sinal do sensor de forma independente. Dessa forma, cada

um dos eixos x, y, z possuird seu proprio conjunto de caracteristicas obtidos

através das medidas estatisticas, conforme apresentado na Figura 7-2.

Série temporal T Histograma Caracteristicas

W Caracteristicas
—> —>
| FIH ™ HAR — SRx

Caracteristicas

HAR - SR,

Classificacao

Figura 7-2

J
l

= Caracteristicas
> &8 HHW S E HAR — SR,

: Uma nova metodologia pode realizar a extragdo de caracteristicas a partir de cada sinal do

sensor para gerar o conjunto de treinamento.

Seguranca e privacidade. As atividades executadas por individuos podem

significar uma assinatura de seu comportamento. Os resultados mostraram que
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existem diferencas entre a execucao de atividades pelos individuos. Nesse

sentido, uma nova proposta pode ser relacionada a deteccdo e autenticagdo de

um individuo baseada na sua assinatura comportamental.
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Apéndice A — Discussdo de complexidade

Ao desenvolver um algoritmo umas das questoes que devem ser respondidas é sobre o
quéo eficiente um algoritmo é ao executar determinada tarefa. Isso nem sempre é facil,

mas existem algumas abordagens que ajudam a responder essa pergunta.

Uma abordagem muito utilizada é baseada em medi¢oes empiricas dos resultados dos
algoritmos. Essa ¢ a forma mais simples de ser medir a eficiéncia de um algoritmo. Em
resumo, basta medir quanto tempo uma implementacao leva para terminar sua
execucao, dada uma entrada de dados, e entao comparar o resultado obtido com outros

algoritmos, dada a mesma entrada de dados.

Um dos problemas dessa abordagem é que ndo ha garantias de que o algoritmo
executard rapidamente em entradas de dados relativamente maiores. O segundo
problema esta relacionado aos detalhes de implementagao. Utilizar métricas que sao
dependentes de dispositivos ou arquiteturas de processadores especificos, que podem
ser mascaradas por caracteristicas especificas dessas plataformas, ou até mesmo

depende das capacidades de algum compilador pode nao ser uma boa ideia (Figo, 2010).

A solucé@o para problemas mais complexos esta na busca de uma forma mais universal
para determinar a eficiéncia de um algoritmo. Essa nova forma deve analisar os aspectos
de execucao do algoritmo sem que haja a necessidade de executar o algoritmo e ainda
assim pode dizer como o algoritmo ird4 se comportar, ndo importando o tamanho dos
dados de entrada. Essa métrica mede a complexidade do algoritmo baseando-se, por
exemplo, no nimero de repeticdes das fungbes ou quantidade de operagdoes em um
célculo. Essa abordagem utiliza a notagdao O para medir o tempo de execucao de um

algoritmo para o pior caso, de acordo com uma entrada de dados (Cormen, et al., 2009).

Complexidade computacional das abordagens HCFM

Comegando pelas abordagens HCFM, (FIGO, 2010) (Shoaib, et al., 2014) apresentam
uma analise da complexidade computacional das principais caracteristicas utilizadas
por essas abordagens no dominio do tempo, frequéncia e discreto. Para ajudar a
distinguir o custo entre as diversas caracteristicas analisadas, o autor atribui quatro

niveis complexidade a cada caracteristica: muito baixo, baixo, médio e alto.
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Os niveis muito baixo e baixo requerem um nimero de operacdes que ¢ linear em n,
cujas operagdes consistem em soma, subtragdo, multiplicacao e divisdo. O nivel médio
inclui as métricas que sao quadraticas para entradas de tamanho n. E no nivel alto

estdo as técnicas que requerem um numero de operagoes maior que o limite quadratico.

A maior parte das caracteristicas analisadas possui custo computacional muito baixo
ou baixo, no entanto algumas caracteristicas possuem custo no nivel médio e a tnica
caracteristica categorizada como nivel alto é a entropia, que pode ser otimizada através
da utilizacdo de uma tabela hash, sendo rebaixada ao nivel médio. Dessa forma, a
conclusao de seu trabalho mostra que a maior parte das caracteristicas podem ser
obtidas em tempo linear, para uma dada entrada de tamanho n. No entanto, vamos
adotar o pior cenario de caracteristicas que sao utilizadas para avaliar o custo

computacional: o nivel médio com custo 0(n?).

Caso a técnica de janela deslizante de tamanho w seja utilizada na série T,, a
complexidade de uma subsequéncia serad de O(w?), e para todas as janelas n —w + 1

terd complexidade computacional?
O(nw? — w3 + w?)
= 0(nw?).

Assumindo que a variavel ¢ representa o nimero de caracteristicas utilizado pelas
abordagens HCFM e que N seja o total de instancias do conjunto D, é possivel obter a

complexidade computacional através da seguinte equagao:

0 (N.c.n.w?)

Onde tipicamente n < N, e o maior valor de ¢ encontrado é apresentado por (Anguita,
2013), cujo ¢ = 563. Nesse calculo, a quantidade de sensores utilizados nao é

considerada.

Analise de complexidade do método HAR-SR

O modelo HAR-SR ¢ baseado no modelo BOP-SAX (Lin, 2012) e BOSS (schaeffer,
2012). Esses modelos extraem subestruturas como caracteristicas de alto nivel de uma
série temporal. As subestruturas sao representadas por um histograma para cada

instancia do conjunto.

O que todos esses métodos possuem em comum é o método de transformacéo simbolica
de uma série, que podem ser discretizadas tanto pelo algoritmo SAX quanto pelo
algoritmo SFA. Esses métodos utilizam técnicas diferentes, que impactam tanto na
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robustez do modelo de classificacio em termos de acuracia, quando no tempo de
execucdo do algoritmo. A proxima secdo apresenta detalhes da complexidade
computacional do SAX e do SFA.

Complexidade do SAX

O algoritmo SAX é baseado em calculos de média e por isso sua implementacio é muito
simples. Possui apenas duas etapas: a aproximacao e a discretizagdo. O processo de
aproximacdo utiliza o algoritmo PAA para dividir a série T em w partes. O processo
de quantizagio consiste numa pesquisa na tabela de quantizagdo B, que é fixa e pré-
definida para todos os dominios. Por esse motivo, a complexidade do SAX é dominada
pela complexidade do algoritmo PAA, que é linear em n (Lin, et al., 2003) (Schéfer &
Hogqvist, 2012)(Senin & Malinchik, 2013):

SAX(T,) = O(n).

Complexidade do SFA

O SFA é um algoritmo mais robusto e por isso possui uma fase adicional: a fase de
treinamento, que tem por objetivo obter uma tabela de discretizacdo . Essa tabela,
chamada de MCB ¢é dinamica e utiliza o conjunto de dados disponiveis para ser criada.

Somente apos a fase de treinamento é que uma série temporal T pode ser discretizada.

A fase de treinamento consiste no processo de aproximacao de todas as séries temporais
do conjunto D e a partir desse resultado, permite a criagdo da tabela MCB. O processo
de aproximacao visa transformar uma série T, de tamanho n em uma nova série Ty,
cujo tamanho é m, onde m <« n. O processo de aproximaciao do SFA utiliza a

Transformada Discreta de Fourier (DFT) e a Transformada Momentanea de Fourier
(MFT).

O processo de aproximacao do SFA é dominado pela complexidade computacional de
uma tnica DFT para uma série T),, resultando na complexidade O(nlogn). Caso a
técnica de janela deslizante de tamanho w seja utilizada na série T,, a complexidade
de uma subsequéncia, utilizando a DFT, serda de O(wlogw), e para todas as janelas
n—w+ 1 terd complexidade computacional O(nwlogw). No entanto, otimizagdes no
algoritmo SFA permitem que a MFT seja utilizada para lidar com o problema da
sobreposicao significativa dos calculos das janelas w . Dessa forma, a DFT é aplicada

somente na primeira janela (O(wlogw)) e todo o restante das janelas (n —w) séo

146



calculadas através da MFT (O(w)). Dessa forma, a nova complexidade computacional

do método é reduzida para:
MFT(Tsy) = O(w(n —w) + wlogw)

Para o conjunto D, a complexidade computacional ¢ O(N(wn + wlogw)). A aplicacdo
da MFT em todo o conjunto finaliza o processo de aproximacdo. Na sequéncia, o
processo de quantizagdo consiste na utilizacao da tabela MCB como tabela de pesquisa,
que contém intervalos de quantizacao. Primeiro, o conjunto D é utilizado, representado
por uma matriz contendo todas as N transformacoes de Fourier de tamanho w. Entéo,
dada essa matriz, as colunas sdo ordenadas e particionadas em intervalos equidistantes.
A ordenagao das w colunas com N valores possui complexidade O(wN log N), utilizando
o merge sort, por exemplo. Os intervalos equidistantes aplicados as colunas ordenadas
requerem uma busca em cada coluna, adicionando uma complexidade de O(wN). Dessa

forma, a complexidade total do processo de aproximacao e criacdo da tabela MCB é
definido:

MCB (FT) € ordenacio (TF,) + quantizacao(FT,) + SFA(FT,)

€ O(wNlogN) + O(wN) + O(Nnlogn)

Utilizando a DFT:
MCB (FT,) = O(wNlogN + wN + Nnlogn)
=O(N (wlogN + w + nlogn))
Utilizando a MFT:
MCB (FTs,,) = O(wNlogN + wN + Nn + wlogw)
=0 (N(w.logN+ w+n)+wlogw)

O resultado da complexidade computacional mostra que a etapa de discretizacao
(calculo da tabela MCB) da fase de pré-processamento é dominada pela transformagao

de Fourier de tamanho N e pela ordenagéo para se obter os intervalos equidistantes.

A fase de transformagéo do SFA, que acontece depois da fase de pré-processamento,
consiste discretizacdo de uma série T utilizando a tabela MCB. Entao, para transformar
uma série T usando a MF'T, uma palavra SFA de tamanho w requer w buscas na tabela
MCB que contém a intervalos. Isso resulta em O(w log a) operagoes (utilizando pesquisa
binéria). Assim, a complexidade total no processo de transformagao do SFA para uma
serie T, dada a tabela MCB é: SFA(T) € SFA (T) + pesquisa(T).
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Transformacdo SFA

Método Complexidade

DFT; SFA(T,) = 0 (nlogn + wloga)

DF Ty SFA(FT,) = O (N (nlogn + wloga))
MFT; SFA(Tsy,) = O (w + wlogw + wlog )
MFTgr SFA(FTg) = O (N (wn + wlogw + wlog ))

Assim, o processo de transformacao de SFA é dominado pela transformacao de Fourier,

pelo impacto da palavra de tamanho [, pelo tamanho da janela w e pelo alfabeto c.

Complexidade da extracdo de subestruturas de uma série

O HAR-SR funciona de forma semelhante ao modelo BOP e ao modelo BOSS. Esses
modelos (structure-based) extraem um vetor de caracteristicas de alto nivel para
construir um modelo de classificacdo a partir de algoritmos de aprendizagem, como
KNN, arvore de decisao e SVM.

O processo de extragdo de subestruturas é simples. Aplica-se a técnica de janela
deslizante em uma série temporal T extrair w subsequéncias. Em seguida, cada
subsequéncia é discretizada através do SAX ou SFA, cujas complexidades ja s@o
conhecidas. Por isso, a complexidade do HAR-SR para extrair subestruturas depende
do método de discretizagao utilizado. O algoritmo 1 apresenta um método para extrair

subestruturas de uma série temporal T que utiliza o método SAX.

Algoritmo 1: buildClassifierBOP (lista de n casos de tamanho m, T = (X,y))

Parametros: tamanho da palavra w, tamanho do alfabeto @, e tamanho da janela w

1: seja P a lista de n histogramas (py, P2, - , Pn)
2:fori=1:n
3: forj=lim-w+1

4: q = Xijy - Xijrw-1

5: r = SAX (q, w, a)

6: if (r!=p)

7 //a fungdo index determina a localizagdo da palavra r na matriz h;
8: pos = index(r)

9: Dipos= Pipos+1

10: p=r

11: end

12:  end

13: end

Em ambos os casos, para transformar uma série T usando a tabela de pesquisa 3, uma
palavra de tamanho w requer w buscas que contém o intervalos. Isso resulta em

O(wloga) operagoes (utilizando pesquisa binaria). Senso assim, é possivel calcular a
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complexidade adotada no método HAR-SR caso o algoritmo de discretizagdo seja o

SAX através da equagao:

Complexidade da extragdo de subestruturas

Método Complexidade
SAX(FTs,) O(Nn + wloga)
SFA(FTs,) O (N(wn+wlogw + wloga))

Complexidade das medidas estatisticas

As medidas estatisticas sao utilizadas como novas caracteristicas obtidas a partir do
histograma P,, onde n é o tamanho do espago de amostras. O algoritmo 2 apresenta

um método para calcular a entropia de um histograma P.

Algoritmo 2: entropiaHistograma (P,n)

Parametros: histograma P = (py,p, ... ,Py), tamanho do espaco 7
1 Hmax = log(n);

2 fori=1in

3 if p; > eps

4 sum = p; * log(py);
5 else

6 sum = 0;

7 end

8 H = H - sum;

9 end

10 H = H/Hmax;

O calculo de entropia, conforme apresentado no Algoritmo 2, pode ser calculado em

tempo linear em 1, e assim, sua complexidade computacional é:

entropia(P) = 0O(n)

Algoritmo 3: divergénciaHistograma (P, )

Parametros: histograma P = (py,p;, ... ,Py), tamanho do espago 7

1 beta=0.5;

2 jensen0 = -2*(((( 1+1)/ n)*log(n-+1)-2*log(2* ) + log(n))~ (-1));
3  Hmax = log(n);

4 fori=1lng

5 prob = (beta * p;) + (1-beta) * (1/n);

6 if prob > eps

7 sumj = prob * log(prob);

8 else

9 sumj = 0;

10 end
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11 JS = ]S - sumj;
12 end
13 JS = jensen0*(JS-beta*entropiaHistograma (P,n )*Hmax-(1-beta)* Hmax);

O calculo de divergéncia, conforme apresentado no Algoritmo 3, pode ser calculado em
tempo linear em 1, e como a entropia ji havia sido calculada anteriormente, sua

complexidade computacional é:
divergencia(P) = 0(n) + 0(n) = 0(n)

O céalculo de complexidade consiste na relagdo entre as duas medidas, com custo 0(1)

caso as medidas de entropia e complexidade tenham sido calculadas previamente.

Analise computacional do processo de classificacdo

O processo de classificacdo do HAR-SR consiste em associar uma série T, nao rotulada
usando um conjunto de treinamento. Para esta tarefa, o HAR-SR utiliza o algoritmo
KNN para executar uma pesquisa entre a nova série T, e o conjunto de treinamento
DS cujo objetivo é encontrar o rétulo para a série T,. Entao, a série T, é associada a

classe da série T que minimize o valor da métrica de distancia adotada.
rétulo(T,) = argmin t¢ps(Ty, T)

Esse procedimento possui complexidade O(N (k + n)), onde N é o tamanho do conjunto
de treinamento, n é o tamanho de cada instancia do conjunto DS e k é o pardmetro do
KNN. Cada calculo de distancia requer O(n) execugoes, e o custo desse calculo em todo
o conjunto DS é O(Nn). Para selecionar os k valores mais proximos sao necessarios mais

0(kn) buscas.

Para finalizar, a complexidade total do método HAR-SR desde a transformacao da série

temporal até o processo de classificagdo é sumarizada na tabela:

SAX SFA
Pré-processamento - O (wN(logN+ 1+4+n) + wlogw)

(B)

Transformacao O(n) O (w(n+loga) + wlogw)
(T)

Extracao de subestruturas 0 (Nn)) O(N(wlog w) + Now(n — W))
(D)

Classificagéo O(N (k+n)) O(N (k+n))
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Comparacdo com outros métodos

Métodos Complexidade no treino Complexidade de teste
Limite inferior Limite superior
SAX-SVM 0 (Nn?) 0 (n)
1-NN BOSS 0 (N?n? + Nn?logn) = 0 (Nn + wlogw)
3 —
1-NN BOSS VS 0 (Nnzlogn) =0 (n+wlogw)

SVM 0 (N?n) a O(N3n) 0 (n)

Onde: n=tamanho da série, w=tamanho da janela (tipicamente w « n <« N),
N=numero total de séries (Bagnall, et al., 2016) (Schifer, 2016).

Discussdo sobre a complexidade computacional de redes neurais

As redes neurais tém apresentado bons resultados em praticamente todos os cenarios
de sua utilizacdo. Para cada problema, existe um subtipo de algoritmos com
modificacdes em suas estruturas internas que permitem detectar os mais variados tipos
de padroes. No entanto, todo esse poder e flexibilidade possui um custo associado (He
& Sun, 2014). Diversos trabalhos da literatura tém mostrado o poder de representagao
das redes neurais e o quao bons esses algoritmos sao para obter as melhores acuracias

dentre diversos algoritmos mais simples (Sze, et al., 2017).

Esta secdo faz uma discussdo do porqué esses métodos nao sdao apropriados para
dispositivos ou smartphones com baixo poder computacional (CPU e GPU de baixo
desempenho), onde o desempenho das aplicagdes é limitada, principalmente em cenérios
reais de reconhecimento (He & Sun, 2014) (Ravi, et al., 2016)

O célculo de complexidade de uma rede neural pode ser uma tarefa extremamente

dificil por diversos fatores:

i. A complexidade depende da arquitetura da rede.

ii. Para cada arquitetura, existem diferentes tipos de paradmetros, como por
exemplo, em uma CNN ¢é preciso analisar as operagoes de convolugao, tamanho
de imagem, nimero de kernels, entre outros.

iii. O processo de treinamento possui um paradmetro chamado épocas que é um
potencial multiplicador da complexidade geral do método.

iv.  Muitas operagdes podem ser otimizadas quando utilizadas em hardware
especiais, como GPUs. Tais recursos nem sempre estdo disponiveis em

dispositivos moveis.
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v.  Pequenas modificagdes na arquitetura podem significar grandes mudangas na

complexidade.

Por esses motivos, as complexidades dos diferentes tipos de redes neurais sdo dificeis
de serem estimadas. Para analisar alguns aspectos da complexidade desses algoritmos,

essa se¢do se baseia nos dois modos de operagdes mais basicos:

e A inferéncia (foward propagation), que ¢é basicamente o conjunto de
multiplicacdo de matrizes, cuja complexidade pode ser comparada com a
complexidade encontrada no calculo da multiplicacdo de matrizes.

e Treinamento (backpropagation)

A multiplicacdo de matrizes

A matriz de multiplicacdo é a operacdo fundamental no célculo do forward e
backward utilizando o backpropagation. Analisar o tamanho das estruturas que
compodem essas redes é um ponto importante porque o custo de processamento escala

conforme as matrizes se tornam maiores.

Algoritmo 4: multiplicagdoMatriz(a, b, n)

Parametros: matriz a, b com tamanho n

1 fori=1n

2 forj=1lin

3 fork =1mn

4 Cij = Cij + ayi* by
5 end

6 end

7 end

O algoritmo mais simples para se calcular a multiplicagdo de matrizes, como por
exemplo o Algoritmo, possui complexidade computacional 0 (n3), assumindo-se que as
matrizes possuem o mesmo numero de linhas e colunas. Existem otimizagdes para o
algoritmo de multiplicagdo de matrizes (algoritmo de Coppersmith-Winograd) que

diminui a complexidade computacional para 0 (n?3737).

Complexidade de uma rede neural profunda

A complexidade de uma DNN pode ser representada por trés fatores.

i. A matriz de multiplicagdo, como o nimero de multiplicagdes e o tamanho das

matrizes.
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ii. A transformacao nao-linear, que permite que essas redes aprendam fungdes nao

lineares.
iii. O vetor de pesos compartilhados, é uma forma de otimizar o ntmero de

atualizagdes no backpropagation.

Esses trés fatores devem dar uma boa estimativa para calcular a complexidade de uma

rede (He & Sun, 2014), que pode ser estimada através da complexidade:

d
— 2 2
CNN=0 2“1—1-51 Ny my
=1
Onde 1 ¢é o indice da camada de convolugao, d é a profundidade (ntimero de camadas
de convolugao), n; é o namero de filtros (largura) na l-ésima camada, n;_; é o ntumero
de canais de entrada na l-ésima camada, s; é o tamanho espacial (comprimento) do

filtro e m; é o tamanho espacial do mapa de saida.

A complexidade dos métodos TF, HAR-SR e CNN sao apresentados na Figura abaixo.

Para simplificar os célculos, no método CNN todos os parametros possuem valores

iguais.
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