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Resumo

O Reconhecimento de Atividade Humana (RAH) tem o objetivo de classificar ativida-
des humanas baseado em uma série de leituras realizadas por sensores de acelerdmetro
presentes em smartphones, tablets ou outros dispositivos semelhantes. Por meio dessa
classificacdo, é possivel reconhecer e predizer as atividades que estdo sendo realizadas
pelo usuario, possibilitando um monitoramento de suas a¢des. Esse monitoramento per-
mite oferecer servigos na area de cuidados médicos, no acompanhamento de idosos, ou,
ainda, em planejamento fitness. Este trabalho visa estudar e caracterizar as principais
ferramentas e bases de dados existentes para a tarefa de RAH, criar um conjunto de téc-
nicas de extracao de caracteristicas a partir da leitura dos sensores e disponibilizar tais
informagoes em um site na Internet. Ademais, busca-se fornecer orientacoes e diretrizes
para futuras pesquisas nesta area. Apos testar um grupo de aplicativos disponiveis para
coleta de dados do sensor de acelerdmetro, constatou-se que o AccDataRec apresentou
as melhores caracteristicas. Além disso, diferentes conjuntos de atributos foram utiliza-
dos nos experimentos com trés classificadores (Arvore de Decisdo, Naive Bayes e KNN),
dentre os quais, o KNN apresentou o melhor resultado para a classificacio em RAH e
concluiu-se que os atributos média e desvio padrao podem ser suficientes para obter um

bom desempenho nesta tarefa.

Palavras-chave: Reconhecimento de atividade humana, acelerdmetro, sensores de ace-

lerometro, giroscopio.
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1 Introducao

O avanco da tecnologia possibilita a aquisicdo de dados em alta velocidade e em
larga escala (GAMA, 2010) (AGGARWAL, 2007). No entanto, lidar com essas grandes
quantidades de dados, extraindo informagoes relevantes pode ser um desafio aos pesqui-

sadores, pois ainda ha limitacoes quanto aos recursos computacionais disponiveis.

A mineracao de dados trata dessa capacidade de obter informagoes tuteis e co-
nhecimento mediante grandes depdsitos de dados, recorrendo a técnicas para identificar
padroes de interesse e fornecer a capacidade de prever agoes ou comportamentos (TAN
et al., 2006).

A classificacao é uma tarefa da mineracao de dados, que consiste em rotular ob-
jetos dentro de uma categoria ou classe, dentre diferentes classes pré-definidas (TAN
et al., 2006). Uma das recentes aplicagoes da classifica¢do consiste no reconhecimento
de atividade humana, cujo escopo visa identificar atividades cotidianas por meio da lei-
tura de sensores incorporados a dispositivos méveis (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011),
(WEISS et al., 2016).

Um sensor muito utilizado para o Reconhecimento de Atividade Humana (RAH)
é o acelerdbmetro (RAVI et al., 2005), (SUN et al., 2010), (WEISS et al., 2016). Um
aplicativo é instalado no smartphone ou outro dispositivo mével, para coletar as leituras
do acelerometro. Estas leituras sao transformadas em modelos de decisao para prever
atividades de um usuario ao longo do tempo. O RAH tem diversas aplica¢gdes no mundo

real, tais como:

e monitoramento fitness: o usuario pode ter uma estimativa da distancia percorrida

em uma corrida e a quantidade de calorias gasta.
e monitoramento de idoso: deteccao de quedas ou outros incidentes.

e monitoramento de satiide: pacientes com a Doenca de Parkinson, por exemplo, neces-
sitam de periodos mais longos de exames para diagnosticar com precisao os sintomas
e controlar o curso da condicao. Logo, o monitoramento diario pode auxiliar os mé-

dicos a detectar os desvios de uma rotina ou a deterioracdo de um estado fisico.

Devido a importancia do Reconhecimento de Atividade Humana e a sua aplica-
bilidade em diferentes problemas do mundo real, a presente pesquisa propoe um estudo

comparativo das principais ferramentas e bases de dados disponiveis para esta tarefa.
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1.1 Justificativa

A tarefa de Reconhecimento de Atividade Humana (RAH) tem sido alvo de cons-
tante abordagem cientifica, como nos trabalhos de Ravi et al. (2005), Lockhart, Pulickal
e Weiss (2012), dentre outros. A ideia geral é construir um classificador, que, por meio de
um modelo de decisdo, consiga identificar qual atividade estd sendo desempenhada por
determinado usuério. E importante que esses algoritmos consigam também identificar

novas classes de atividade, para as quais o modelo néao foi treinado.

A fim de testar os algoritmos de classificacdo desenvolvidos para RAH, foram
utilizadas diferentes bases de dados contendo leituras de sensores de acelerdmetros, como
nos trabalhos de Weiss et al. (2016), Kwapisz, Weiss e Moore (2011) e Anguita et al.

(2013). No entanto, poucas bases de dados de acelerometro estao disponiveis publicamente.

Uma vez que os dados sao coletados, eles sao pré-processados antes de serem em-
pregados na tarefa de classificagao. Para realizar tal pré-processamento, diferentes trans-
formacoes podem ser aplicadas. Em geral, os trabalhos transformam os atributos x, y e z,
obtidos com o uso do sensor de acelerdmetro (aceleragao nos 3 eixos), em um conjunto de
dezenas de outros atributos, extraindo a partir de janelas de dados, medidas estatisticas
como média, desvio padrao, moda e mediana. A questao é que cada trabalho extrai um
conjunto diferente de atributos, dificultando a comparacao dos resultados obtidos por di-
ferentes trabalhos. Além disso, varias das bases de dados disponibilizam apenas os dados
pré-processados, o que impede que outros tipos de pré-processamentos sejam realizados

nos dados brutos.

Faz-se necessario salientar que diferentes sensores de acelerometros estao disponi-
veis, e, além de coletar os dados da aceleragao nos trés eixos (x, y e z), também é possivel
coletar dados do sensor de giroscépio. Alguns trabalhos como de Weiss et al. (2016) ,
Lockhart e Weiss (2014) e Kwapisz, Weiss e Moore (2011), tém-se valido de tal informa-
¢ao, mas ainda nao ha um consenso se 0 uso dos dados desse sensor podem melhorar a
qualidade da tarefa de RAH.

Outra importante caracteristica de uma base de dados para RAH é a sua configu-
racao com relacao as atividades desenvolvidas, nimero de usuarios envolvido no processo
de coleta, tempo de coleta de cada atividade e se houve mudangas no comportamento
dos usuarios ao longo do tempo. Em geral, atividades como andar, correr, subir ou descer
escadas, sentar e deitar sao comumente avaliadas. Fatores como o tamanho da amostra, a
forma como os dados foram coletados, o niimero e o perfil das pessoas que participam dos

experimentos, podem influenciar nos resultados da avaliacao do classificador utilizado.

Alguns trabalhos tém destacado a influéncia da posicao na qual o acelerémetro
se encontra, como em Sun et al. (2010), onde propde-se coletar dados usando diferentes

posicoes do sensor de acelerometro.
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Diante do cenario apresentado, torna-se dificil comparar e avaliar os diferentes
trabalhos desenvolvidos para o RAH. Dessa forma, o presente projeto visa disponibilizar

as informacoes dos estudos realizados e auxiliar as pesquisas nessa area.

1.2  Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente projeto é estudar e caracterizar as principais ferramentas e
bases de dados existentes para a tarefa de Reconhecimento de Atividade Humana (RAH),
disponibilizando tais informagoes em um site na Internet. Ademais, busca-se fornecer

diretrizes para futuras pesquisas nesta area.

1.2.2  Objetivos especificos

Para alcangar o objetivo geral, faz-se necessario estabelecer alguns objetivos espe-

cificos, tais como:

e Analisar e caracterizar as principais ferramentas para o registro das leituras dos

sensores de acelerometro.

e Analisar e caracterizar os diferentes trabalhos e bases de dados publicas disponiveis
para RAH, indicando os diferentes tipos de transformacao dos dados brutos para

processados, bem como as tarefas comumente avaliadas.

e Implementar um conjunto de técnicas de pré-processamento e extracao de caracte-
risticas, a fim de transformar os dados brutos dos acelerometros em dados a serem

processados pelos algoritmos de classificagao.

e Identificar qual conjunto de atributos tem obtido os melhores resultados na tarefa
de RAH.

e Criar um site para disponibilizar os resultados desse estudo.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho sera disposto da seguinte forma:

e Capitulo 2: traz uma revisdo bibliografica sobre os trabalhos ja desenvolvidos
acerca da tematica da pesquisa, descreve as aplicacoes e detalha as etapas de de-

senvolvimento de um sistema de RAH.
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e Capitulo 3: relata como a pesquisa foi conduzida, qual a metodologia empregada,

quais etapas (bem como cada etapa foi conduzida) e férmulas utilizadas.

e Capitulo 4: detalha e compara os experimentos realizados e descreve cada uma

das bases de dados utilizadas.

e Capitulo 5: tece as conclusdes da pesquisa.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica acerca dos trabalhos ja desen-
volvidos sobre Reconhecimento de Atividade Humana. Serao discutidas, ainda, as aplica-
bilidades, as ferramentas de coleta de dados e as bases disponiveis para a realizagao de

estudos sobre o tema.

2.2 Reconhecimento de Atividade Humana e sua importancia

O Reconhecimento de Atividade Humana é uma tarefa com o objetivo de identificar
ou prever atividades humanas, baseando-se em uma série de leituras de sensores, captura
de imagens ou outro tipo de monitoramento. Segundo Davies, Siewiorek e Sukthankar
(2008), a funcdo do RAH ¢é capturar o estado do usudrio e do seu ambiente utilizando

sensores heterogéneos.

O RAH tem gerado grande interesse dentro da computagao mével e ubiqua. A
computacao ubiqua diz respeito a alta disponibilidade de computadores de forma onipre-
sente, ou seja, estd em toda lugar e, as vezes, nem é percebido (EDUCACAO., 2016). J&
a computagao movel refere-se a portabilidade e a possibilidade de se conectar com redes
em diferentes lugares (EDUCACAOQ., 2016). Devido ao grande niimero de pesquisadores
e empresas que trabalham nesta area, sdo esperadas muitas aplica¢oes de reconhecimento
de atividade (LOCKHART; PULICKAL; WEISS, 2012).

A aplicacao da RAH propicia a oferta de servigos personalizados em diferentes
areas, tais como: saude, acompanhamento fitness, seguranca, entretenimento e monitora-
mento de idosos. Devido & importancia do RAH e sua vasta gama de aplicabilidades, varios
estudos foram desenvolvidos nessa area (RAVI et al., 2005); (LOCKHART; PULICKAL;
WEISS, 2012); (SUN et al., 2010).

2.2.1 Aplicacées do RAH

Diversos estudos tém sido desenvolvidos sobre Reconhecimento de Atividade Hu-
mana (WEISS et al., 2016), (SUN et al., 2010), (LOCKHART; PULICKAL; WEISS,
2012). Além disso, algumas areas, como satide, seguranga e entretenimento, tém recorrido

a esse método para desenvolver servigos e aplicagoes.

Na area da saude, existem casos nos quais ¢ dificil diagnosticar uma pessoa que

procura atendimento médico, baseando-se apenas em consultas e exames pontuais. Dessa
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forma, o monitoramento das atividades diarias, durante um determinado periodo de
tempo, torna-se interessante. Pacientes com a doenca de Parkinson, por exemplo, pre-
cisam de periodos mais longos de observagao. Neste caso, o RAH é uma ferramenta para
ajudar o médico a realizar um diagnodstico mais preciso, pois torna-se possivel detectar

desvios de uma rotina tipica, resposta a um dado tratamento ou o agravamento do caso

(LOCKHART; PULICKAL; WEISS, 2012).

O monitoramento de idosos é uma aplicacdo importante da tarefa de reconheci-
mento de atividade humana. E possivel encontrar aplicativos, como o Smart Fall Detection
(PLAY., 2016¢) e o freeWalker Beta (PLAY., 2016a), que detectam quedas e enviam men-
sagens de texto para um nimero de emergéncia previamente registrado, com a localizacao

do usuério acidentado.

Com a expansao do mercado fitness, os desenvolvedores se atentaram para o cresci-
mento de um publico interessado em monitorar a execugao de exercicios fisicos, fornecendo
dados como intensidade e duracao da atividade, além de detectar, automaticamente, a
realizacao do exercicio e indicar a técnica mais apropriada para o usuario. Com essa fina-
lidade, foram desenvolvidos aplicativos, como o Runtastic Squats Agachamentos (PLAY.,

2016b).

A industria do entretenimento também soube aplicar o reconhecimento de movi-
mentos. O Kinect, por exemplo, é um sensor desenvolvido para o X-box 360 e Xbox One,
que permite a maior interacao do jogador com o game, pois tal tecnologia dispensa o uso

de controles ou joysticks.

O estudo de Carvalho (2014) busca conciliar satide e entretenimento. O jogo desen-
volvido serve para estimular a pratica de exercicios fisicos e a ado¢ao de habitos alimen-
tares mais saudaveis, tendo como objetivo o combate a obesidade infantil. Considerando
possibilidade da execuc¢ao incorreta dos movimentos pela crianca, a ferramenta se baseia
na captura e reconhecimento de padroes de movimento dos exercicios propostos, para

registrar e avisar quando estes forem realizados incorretamente.

Outra finalidade para o reconhecimento de atividade humana é a seguranca, exis-
tem cameras de monitoramento capazes de detectar movimentos, servindo-se da tecnologia

de reconhecimento de imagens.

2.2.2 RAH usando acelerémetro

O RAH pode ser feito por meio de imagens, usando cameras para detectar visual-
mente o movimento das pessoas. Segundo Sun et al. (2010), a desvantagem desta solugao
é que, para monitorar uma pessoa em movimento, um grande niimero de cAmeras seria ne-
cessario, elevando o custo. Além disso, faz-se necessario tratar questoes como iluminagao,

angulo e distancia da montagem do equipamento de monitoramento.
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Atualmente, varios trabalhos tém utilizado o sensor de acelerometro na tarefa de
reconhecimento de atividade (SUN et al., 2010); (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011);
(RAVT et al., 2005). Basicamente, pelo sensor de acelerdmetro é possivel medir a aceleragao

em relacao a gravidade. Alguns desses sensores sao capazes, ainda, de medir a dire¢do dessa
aceleragao (BENFICA, 2016).

O acelerometro pode ser encontrado em smartphones, tablets, notebooks, smartwa-
ches e até em carros. Trata-se de um sensor pequeno, barato e com boa sensibilidade, por
essas razoes, sao muito utilizados em sistemas nos quais é preciso detectar, mensurar ou

captar qualquer movimento ou vibragao.

Para o reconhecimento de atividade humana, o uso do sensor de acelerdometro
torna-se interessante, por estar presente em dispositivos moéveis que podem ser facilmente
acoplados ao corpo. Ademais, tem um custo menor, se comparado ao uso de cAmeras, é
confortavel para o usudario e pode ser utilizado durante a realizacao de atividades diarias,

ou ainda, na execucao de exercicios fisicos.

Existem diversos aplicativos disponiveis capazes de coletar dados das leituras de
sensores de acelerdmetro. Enquanto alguns permitem que o usudrio salve essas informagoes
na forma de planilhas ou arquivos de texto, outros possibilitam apenas a visualizacao

desses dados em tempo de execucao.

2.3 Etapas do desenvolvimento de um sistema de RAH

No trabalho de Sun et al. (2010), os autores definem trés etapas para o desenvol-
vimento de um sistema para o RAH: coleta e pré-processamento de dados, extragao de

atributos e treinamento dos classificadores.

Ao iniciar o desenvolvimento de um sistema de Reconhecimento de Atividade Hu-
mana, primeiramente, ¢ necessario definir o grupo de pessoas que participarao da etapa
de coleta de dados, fatores como quantidade, idade e sexo devem ser definidos nesse mo-
mento. O tipo de sensor e o dispositivo mével a ser utilizado também fazem parte do
planejamento do sistema. E preciso, ainda, estabelecer quantas e quais serdo as classes de
atividades avaliadas na classificagao, qual o tamanho e o tipo da janela (fixa ou deslizante)
na qual os dados serao divididos. Para a coleta dos dados utilizados na tarefa de RAH,
¢é necessario que diferentes usuarios executem diferentes atividades, podendo utilizar um

ou mais sensores. Os sensores comumente empregados na literatura realizam em média
20 coletas de dados por segundo (PAIVA, 2014).

Na fase de extracao de atributos, os dados sao divididos em janelas das quais sao
extraidas algumas caracteristicas, tais como: média, variancia, correlacao, desvio padrao,

dentre outras. A partir da extracao dessas caracteristicas, sdo gerados os atributos. De-
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-

pendendo do conjunto de atributos obtidos, diferentes resultados podem ser observados. E
importante encontrar a melhor forma de representar os dados, a fim de alcancar o melhor

desempenho na tarefa de classificacao.

Em seguida, tem-se a etapa de classificagdo. Segundo Witten et al. (2016), a clas-
sificacdo pode ser chamada de aprendizagem supervisionada, pois o método opera sob
supervisao. Sao fornecidos exemplos de treinamento ja rotulados e, segundo CAMILO
Céssio O.; SILVA (2017), o modelo de classificagao devera analisar esse conjunto rotulado

e aprender a classificar novos exemplos.

2.3.1 Classificacao em RAH

O reconhecimento de atividade humana ¢é formulado como um problema de clas-
sificacdo, no qual as classes correspondem as atividades (RAVI et al., 2005). A tarefa
de classificacao é usada em diferentes aplicacbes do mundo real, dentre elas podem ser

destacadas: aprovagao de crédito, deteccao de fraudes, diagnéstico médico, dentre outras
(CORREA, 2017).

A qualidade do modelo de classificacao pode ser julgada testando a descricao de
conceito que foi aprendida, em um conjunto independente de dados de teste, para o qual
as classificacoes verdadeiras sao conhecidas, mas nao disponibilizadas para o classificador.

A taxa de sucesso nos dados de teste fornece uma medida objetiva de quao bem o conceito
foi aprendido (WITTEN et al., 2016).

Diferentes métodos de classificacao sdo empregados na literatura para a tarefa de
RAH, tais como: arvore de decisao (LOCKHART; WEISS, 2014); (RAVI et al., 2005);
(KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011), Naive Bayes (RAVI et al., 2005); (LOPES; MENDES-
MOREIRA; GAMA, 2012), Redes Neurais (LOCKHART; WEISS, 2014), Mdquina de
Vetor Suporte (RAVI et al., 2005); (ANGUITA et al., 2013); (SUN et al., 2010), KNN
(KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011), dentre outros. Neste trabalho, serdo adotados os
seguintes métodos: Arvore de Decisao, KNN e Naive Bayes. Esses classificadores foram
escolhidos por serem comumente utilizadas na literatura para tratar de RAH. A seguir,

serd apresentada uma visao geral sobre tais métodos.

A Arvore de Decisao segue um modelo de aprendizagem baseado na abordagem
"dividir e conquistar'. Nesse modelo, o n6 folha representa a classe ou rétulo e cada
n6 (ndo-folha) indica um teste feito sobre o exemplo. Para classificar um exemplo des-
conhecido, percorre-se a arvore de acordo com os valores dos atributos testados em nés
sucessivos e, quando uma folha ¢é atingida, a instancia é classificada de acordo com a classe
atribuida a folha (WITTEN et al., 2016). A figura 3.2 ilustra uma arvore de decisdo com

as seguintes classes:

Classe a: A pessoa trabalha e estuda;
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Classe b: A pessoa s6 estuda;
Classe ¢: A pessoa s6 trabalha;

Classe d: A pessoa nao trabalha e nao estuda.

Estudante?
sim / ndo
trabalha? trabalha?
sim / \ﬂﬁﬂ sim/ néo
Classe a Classe b Classe c Classe d

Figura 1 — Arvore de decisdo

O classificador de vizinhos mais préximos (KNN), recorre a analogia para a classi-
ficacao. Os exemplos sdo representados como pontos em um espac¢o n-dimensional. Para
determinar a classe de um novo exemplo, verificam-se as classes dos K vizinhos mais

proximos e a classe mais frequente serd atribuida ao exemplo (TAN et al., 2006).

O algoritmo Naive Bayes é considerado simples e eficiente, por isso, é comumente
utilizado para a classificacao e recebe tal nome por ser baseado no teorema de Thomas
Bayes. Segundo o teorema, é possivel encontrar a probabilidade de determinado evento
ocorrer, dada a probabilidade de um outro evento que ja ocorreu: Probabilidade (B dado
A) = Probabilidade (A e B)/Probabilidade(A) (CAMILO CASSIO O.; SILVA, 2017).
Este classificador tem uma caracteristica peculiar, ele é capaz de produzir estimativas de
probabilidade ao invés de simples classificagoes. Desta forma, para cada rétulo de classe,
o classificador pode gerar uma estimativa de o novo objeto pertencer a ela (CORREA,

2017).

2.4 Metodologia e Medidas de Validacao

Existem diversos métodos para avaliar o desempenho de um classificador com a
finalidade de estimar o erro de generalizacao de um modelo durante o treinamento. O erro
estimado auxilia na escolha de um modelo que nao é susceptivel a overfitting — quando o
modelo de classificacao se adapta a detalhes especificos da base de treinamento, reduzindo
a taxa de acertos (CAMPOS, 2017).
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Sera apresentada, a seguir, uma visao geral de algumas medidas comumente em-
pregadas para avaliar o desempenho de um classificador na tarefa de RAH, mas, antes, é
preciso definir a metodologia utilizada para dividir a base em dois conjuntos: treinamento
e teste. O primeiro consiste em um conjunto de dados rotulados que sdo usados para
construir um modelo de classificacao que sera aplicado em um conjunto de teste, cujos

registros nao estao rotulados.

No Holdout, os dados sao divididos em dois conjuntos distintos, denominados de
conjunto de treinamento e conjunto de teste. Um modelo de classificacao é induzido a
partir do primeiro e seu desempenho é avaliado no outro. Existem ressalvas quanto as
limitagoes desse método, por considerar que alguns exemplos sao retidos para teste e, con-
sequentemente, ha menos exemplos rotulados disponiveis para treinamento. Além disso,

sua confiabilidade pode variar de acordo com a composi¢ao dos dois conjuntos formados
(TAN et al., 2006).

O segundo método é chamado de Subamostragem Aleatéria e consiste em repetir
diversas vezes o método anterior, com a finalidade de melhorar a estimativa do desem-
penho de um classificador. Além das limitagoes herdadas do Holdout, a subamostragem
ainda apresenta um outro problema, por nao ter controle sobre o niimero de vezes que
cada exemplo é utilizado para testes e treinamento, alguns podem ser usados com mais

frequéncia em relacao aos outros (TAN et al., 2006).

Existe, ainda, um método chamado de validacao cruzada, no qual todos os registros
sao usados o mesmo numero de vezes, durante a fase de treinamento, e apenas uma
vez para teste. Na validagao cruzada de duas pastas, os dados sao subdivididos em dois
conjuntos de mesmo tamanho. Primeiro, escolhe-se um subconjunto para treinamento e
outro para teste, em seguida, invertem-se os papéis. Ja na validagao cruzada k-pastas, os
dados sao subdividos em k particoes de tamanho igual, uma particao ¢é escolhida para
teste e as outras ficam para o treinamento. Esse procedimento é repetido k vezes, até que
todas as particoes tenham sido utilizadas para teste apenas uma vez. Em ambos os casos,

o erro estimado ¢ obtido pela média entre os erros de cada execucao (TAN et al., 2006).

Apoés definir a qual estratégia se recorreu para particionar os dados em treinamento
e teste, passa-se para a etapa de avaliagdo do desempenho do classificador. Diferentes
medidas podem ser analisadas nesse processo, tais como: acuracia, matriz de confusio,
curva caracteristica de operagao de um receptor (curva ROC), aprendizagem sensivel ao

custo e abordagens baseadas em amostragens.

A acurécia refere-se ao niimero de instancias previstas corretamente, expressa como
uma proporcao de todas as instancias da base as quais se aplica. A fragilidade dessa medida
estd no fato de existirem conjuntos de dados com distribuicao de classe desequilibrada.
Por exemplo, se 1% das operagoes com cartao de crédito foram fraudulentas e 99% foram

legitimas, o modelo que assuma toda transacao como legitima possui uma precisao de



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 19

99% (TAN et al., 2006).

Uma classe rara é dificil de ser detectada, pelo fato de ocorrer com pouca frequén-
cia. Em uma matriz de confusao, tal classe é considerada a mais relevante, sendo denotada
como a classe positiva. A matriz de confusao ird mostrar a quantidade de instancias pre-
vistas correta ou incorretamente por um modelo de classificagdo, como pode ser visto na
tabela.

Classe prevista
Classe verdadeira | + -

+ TP FN

- FP TN

Tabela 1 — Matriz de confusédo

Na qual:

e TP indica o verdadeiro positivo: nimero de exemplos positivos previstos correta-

mente;

e FN indica o falso negativo: nimero de exemplos positivos previstos erroneamente

como negativos;

e FP indica o falso positivo: nimero de exemplos negativos previstos erroneamente

como positivos;

e TN indica o verdadeiro negativo: nimero de exemplos negativos previstos correta-

mente.

Existem, ainda, duas métricas muito utilizadas para avaliagdo do desempenho, sao
elas: precisao e revocacao. A primeira determina a fragdo de exemplos classificados corre-
tamente como positivos dentre todos os elementos classificados como positivos (verdadeiro
positivo+falso positivo), enquanto a segunda corresponde a quantidade de exemplos clas-

sificados como positivos que realmente sao positivos(TAN et al., 2006).

Precisao(Precision) = TP/(TP + FP) (2.1)

Revocagao(Recall) = TP/(TP + FN) (2.2)

2.5 Trabalhos desenvolvidos sobre RAH

Muitos estudos tém sido propostos com enfoque no reconhecimento de atividade

humana recorrendo aos sensores de acelerdmetro. Em geral, os algoritmos de mineracao
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de dados mais usados sdo Arvore de Decisao (LOCKHART; WEISS, 2014); (RAVI et al.,
2005); (KWAPISZ; WEISS; MOORE;, 2011) e Maquina de Vetor Suporte (SVM) (RAVI
et al., 2005); (ANGUITA et al., 2013); (SUN et al., 2010), os pré-processamentos mais
aplicados sao média e desvio padrao, e o tipo de sensor predominante é o acelerémetro
triaxial, podendo ter uso concomitante com o giroscépio. As tabelas 2 e 3 apresentam

estudos comparativos de alguns trabalhos ja desenvolvidos.

No estudo de Weiss et al. (2016), foram utilizados smartphones com sensores de
acelerometro triaxial, para reconhecer 5 atividades humanas, sao elas: andar, correr, su-
bir/descer escadas, permanecer parado e sentar/deitar. Os dados brutos obtidos pelo
acelerometro foram divididos em janelas de 10 segundos, que foram transformadas em 43
atributos apds o pré-processamento, aplicando fung¢oes como média e desvio-padrao. Os
autores utilizaram o Random Forest como algoritmo de mineracao e o aplicativo Actitrac-
ker para leitura e armazenamento dos dados coletados pelo sensor. Os resultados foram
armazenados em um banco de dados que pode ser acessado pela internet, para fornecer
relatérios de atividade a cada usudrio por meio de sua conta pessoal Actitracker. O apli-
cativo foi considerado uma ferramenta facil de aprender devido a sua interface simples,

mas tem um impacto significativo no uso da bateria do smartphone.

Em Lockhart e Weiss (2014), os autores também utilizaram janelas de 10 segun-
dos para obter 43 atributos usados na tarefa de classificacdo. Para este trabalho, foram
consideradas 6 atividades humanas: permanecer parado, andar, correr, subir escadas e
deitar. O sensor empregado foi o acelerdmetro triaxial e diferentes classificadores foram
testados (Arvore de decisao, aprendizagem baseada em instancias, redes neurais, regra
de inducao e regressao logistica). O classificador que registrou a maior acuracia foi redes
neurais usando abordagem pessoal, que é quando se utilizam os dados de treinamento
apenas para quem o modelo foi treinado. Participaram da coleta de dados 59 usuarios,
carregando no bolso um smartphone com Android, enquanto executavam as 6 atividades
mencionadas. Os dados coletados foram armazenados no celular e também enviados para

o servidor.

No trabalho de Ravi et al. (2005), as atividades foram classificadas em 9 tipos
diferentes: permanecer parado, andar, correr, subir escadas, descer escadas, sentar, usar o
aspirador de pé e escovar os dentes. Dois voluntarios participaram do referido estudo. O
sensor utilizado foi o acelerometro triaxial com um transmissor Bluetooth acoplado, sendo
os dados transmitidos via Bluetooth para um dispositivo da HP. Os autores valeram-se de
janelas de 256 com 128 amostras de sobreposicao entre janelas consecutivas. Aplicando-
se média, desvio padrao, energia e correlagao, foram extraidas 4 caracteristicas de cada
um dos 3 eixos do acelerdmetro, totalizando 12 atributos. Os classificadores utilizados
foram: arvore de decisao, tabelas de decisdo, KNN, Maquinas de Vetor Suporte e Naive

Bayes. Também avaliou-se o desempenho de alguns dos classificadores de meta-nivel mais
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avancados, que sao conhecidos por evidenciar um desempenho melhor. Plurality Voting
combina varios classificadores de nivel basico e foi o que apresentou a melhor correlacao

de desempenho.

O estudo de Lopes, Mendes-Moreira e Gama (2012) utilizou janelas de 6 segundos
de dados, o pré-processamento aplicado foi a extracdo da média e as atividades identifi-
cadas para classificacdo foram: andar, correr, inatividade e sentar. Os autores implemen-
taram um aplicativo Android, para registrar os dados do acelerdmetro. Foram coletados
dados de 3 pessoas, porém apenas o de 2 foram usados para a criagdo de modelos. Os
classificadores empregados foram Naive Bayes e Hoeffding Trees, sendo que o primeiro se

destacou por economizar memoria e bateria.

Em Kwapisz, Weiss e Moore (2011), os dados foram divididos em janelas de 10
segundos, sendo obtidos 43 atributos considerados para a classificacao de 6 atividades
(caminhar, correr, subir escadas, descer escadas, sentar e permanecer parado). Os classifi-
cadores foram: arvore de decisdo, regressao logistica e redes neurais multiplas, resultando
em niveis elevados de precisao. Para as atividades mais comuns (caminhar e correr), os

autores conseguiram precisao acima de 90%. A base utilizada no estudo foi a WISDM.

No estudo de Anguita et al. (2013) foram empregadas janelas deslizantes de 2,56 se-
gundos com sobreposicao de 50%, extraindo 561 atributos. Além do acelerometro triaxial,
serviram-se também do giroscdpio e dos sensores ao longo do corpo. Para a classificacao, 6
atividades humanas foram consideradas (permanecer parado, sentar, deitar, caminhar, su-
bir e descer escadas) e o modelo utilizado foi 0 SVM, que registrou uma precisao de 96%
para os dados de teste. Os autores disponibilizaram, publicamente, um novo conjunto
de dados para RAH usando smartphones. E, quanto a complexidade computacional, a
duracao de bateria e o processamento em tempo real para a aplicacao foram aspectos

levantados pelos autores para posterior avaliacao.

Em Sun et al. (2010), foi utilizado o sensor de acelerémetro triaxial e foram re-
conhecidas 7 atividades humanas (permanecer parado, andar, correr, pedalar, descer es-
cadas, subir escadas e dirigir). O tamanho da janela foi de 1 segundo, sendo obtidos
22 atributos apds o pré-processamento aplicado (média, varidncia, correlagao, entropia no
dominio da frequéncia, FFT energia). Os autores recorreram a uma aplicacao phyton para
coletar as informacgoes do acelerdmetro, 7 usudrios participaram do estudo e os dados nao

foram disponibilizados publicamente.



Artigo Usuérios | Dados | Dados pré- | Janela Atributos | Classes Sensores Classificadores Pré- Software
brutos | processados processamento
A Smartphone-based | - Nao Nao 10 segun- | 43 Andar, correr, | Acelerometro Random Forest Média, desvio- | Actitracker
Activity Recognition dos subir/descer triaxial padrao, distri-
System for Impro- escadas, buicdo binomial
ving Health and permanecer e uma medida
Well-Being parado e heuristica do
sentar/deitar periodo da onda
The Benefits | 59 Nao Nao 10 segun- | 43 Permanecer Acelerometro | Arvore de de- | N&o se aplica Actitracker
of Personalized dos parado, an- | triaxial cisao, aprendi-
Smartphone-Based dar, correr e zagem  baseada
Activity Recognition pular em instancias,
Models redes neurais,
regra de indu-
cao e regressao
logistica
Activity Recognition | 2 Néo Nao 256 exem- | 12 Permanecer Aceleréometro Arvore de deci- | Média, desvio- | -
from Accelerometer plos com parado, an- | triaxial sdo, tabela de de- | padréo, energia e
Data sobrepo- dar, correr, cisdo, KNN, M&a- | correlacdo
sicdo  de subir escadas, quinas de Vetor
50% descer  esca- Suporte e Naive
das, sentar, Bayes
usar o aspi-
rador de péb
e escovar os
dentes
Semi-supervised lear- | 2 Nao Nao 6 segun- | - Andar, correr, | - Naive Bayes e Ho- | Média Aplicativo
ning: predicting acti- dos inatividade e effding Trees proéprio
vities in Android en- sentar
vironment
Activity Recognition | 29 Sim Sim 10 segun- | 43 Caminhar, Acelerometro | Arvore de de- | Média, desvio- | Aplicativo
using Cell Phone Ac- dos correr, su- | triaxial com | cisdo, regressdo | padrdo, diferenga | préprio
celerometers bir  escadas, | orientacdo do | logistica e redes | média absoluta,
descer esca- | dispositivo neurais maltiplas | aceleracao re-
das, sentar e sultante  média,

permanecer
parado

distribui¢ao bino-
mial, tempo entre
picos nas ondas
sinoidais

Tabela 2 — Estudo comparativo dos trabalhos desenvolvidos sobre RAH - 1
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Artigo Usuérios | Dados | Dados pré- | Janela Atributos | Classes Sensores Classificadores Pré- Software
brutos | processados processamento
A Public Domain | 30 Nao Sim 2,56 se- | 561 Permanecer Acelerometro SVM Média, desvio- | -
Dataset for Human gundos parado, sen- | triaxial padrao, valor
Activity Recognition com  So- tar, deitar, absoluto médio,
Using Smartphones breposicao caminhar, valores  maiores
de 50% subir esca- em conjunto,
das e descer média da soma
escadas dos quadra-
dos,coeficiente
de correlacao,
angulo entre dois
vetores, dentre
outros
Activity Recognition | 7 Nao Nao 1  segun- | 22 Permanecer Acelerometro SVM Média, variancia, | Aplicativo
on an  Accelero- dos parado, an- | triaxial correlacdo, entro- | proprio
meter Embedded dar, correr, pia no dominio da
Mobile Phone with pedalar, des- frequéncia, FFT
Varying Positions cer escadas, energia
and Orientations subir escadas
e dirigir
Human Activity Re- | 14 Sim Nao 1 segundo | 319 Escadas, Acelerometro Random Forest Média, desvio- | -
cognition from Acce- com  So- caminhar, localizado no padrado, obliqui-
lerometer Data Using breposicao conversar, peitoral dade ou assime-
a Wearable Device de 50% permanecer tria, medida de
parado e dispersao, cor-
trabalhar no relagdo, energia
computador etc

Tabela 3 — Estudo comparativo dos trabalhos desenvolvidos sobre RAH - 2
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2.6 Bases de dados disponiveis

Existem diversos trabalhos disponiveis acerca do tema RAH, em contrapartida,
poucas dessas bases de dados sao disponibilizadas (PAIVA, 2014). Para a criagdo da base
WISDM (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011), foram utilizadas janelas de 10 segundos,
das quais foram extraidas 43 atributos e 6 classes (caminhar, correr, subir escadas, descer
escadas, sentar e permanecer parado), 36 pessoas portando smatphones com sensor de ace-
lerdmetro triaxial participaram da coleta de dados. A aceleracao registrada inclui, ainda,
a aceleracao gravitacional na dire¢ao do centro da Terra, podendo detectar a orientacao

do dispositivo mével. A base disponibiliza os dados brutos e os dados processados.

Human Activity Recognition Using Smartphones Data Set (ANGUITA et al., 2013)
¢ uma base de dados que foi criada a partir da coleta de dados de 30 pessoas, utilizando
smartphones com sensores inerciais embutidos. Para cada registro é fornecido: a aceleracao
triaxial do acelerometro, a aceleragao estimada do corpo, a velocidade triaxial angular do
giroscopio, um vetor de atributos, o rétulo da atividade e a identificagdo do usuério. Os

dados brutos e processados foram disponibilizados.

Activity Recognition Challenge Data set (ANGUITA et al., 2013) tem 110 atributos
e 4 classes. Compreende 72 sensores de 10 modalidades, integrados no ambiente, nos
objetos e no corpo, foram coletados dados de 4 usuérios. A base de dados disponibiliza

apenas os dados ja processados, sendo 6 arquivos para cada usuario.

A base Activity Recognition, disponibilizada pela UCI Machine Learning Reposi-
tory (2016), tem 16 atributos e 6 classes de atividades, com dados obtidos de diferentes
dispositivos: 4 smartwatches (2 relégios LG e 2 Samsung Galaxy Gears) e 8 smartphones
de marcas e modelos distintos. Foi utilizado o sensor de acelerometro com giroscépio.
Os dados foram coletados em cenarios diversos para tratar a heterogeneidade esperada
no “mundo real”. Os dados brutos sao disponibilizados. O arquivo de dados identifica o

usuario e qual dispositivo foi empregado para a coleta.

E a REALDISP Activity Recognition Dataset, também disponibilizado pela UCI
Machine Learning Repository (2016), é composta por 120 atributos e 33 classes. Apenas
dados brutos sao disponibilizados. O arquivo de dados identifica a atividade realizada,
mas nao o usuario. Diferentes sensores foram utilizados: acelerometro triaxial, giroscopio,

orientacao do campo magnético 3D e quaternions 4D.

Por fim, a base Activity Recognition from Single Chest-Mounted Accelerometer
Data set é composta apenas pelos dados brutos da coleta de dados de 15 usuarios, com
acelerdometros instalados no peitoral. Sao dividas em 7 classes de atividades, sendo: tra-
balhar no computador, levantar/ andar/ subir escadas, em pé, andar, abaixar/descer

escadas, caminhar e conversar com alguém, em pé e conversando com alguém.

As tabelas 4 e 5 sumarizam essas informagoes.



Nome Site Atributos Atividades N° de Pessoas | Dados brutos | Dados  pré- | Ferramenta| Janela
processados de coleta
WISDM http://www. 43 caminhar, 36 Sim Sim Smartphone 10 segundos
cis. fordham. correr, su- com An-
edu/ wisdm/ bir  escadas, droid,
dataset.php descer  esca- utilizando
das, sentar e um  apli-
permanecer cativo
parado desenvol-
vido pelos
pesqui-
sadores,
WISDM
Human  Ac- | http://archive.| 561 6 atividades: | 30 Sim Sim Smartphone| Janelas de 2,56
tivity Recog- | ics.uci. permanecer montado seg e 50% de so-
nition Using | edu/ml/ parado, sen- no pulso | breposicao
Smartphones datasets/ Hu- tar, deitar, com sen-
Data Set man+ActivityH caminhar, sores
Recogni- subir esca- inerciais
tion+Using+ das e descer embarca-
Smartphones escadas dos
Activity Re- | http://www. 110 4 atividades: | 4 Nao Sim 15 siste- | -
cognition opportunity- sentar, andar, mas de
Challenge - | project. permanecer sensores
Dataset eu/challenge parado e em rede de
Dataset deitar diferentes
origens. E
composto
por 72
sensores
de 10 mo-
dalidades,
integrados
no ambi-
ente, nos
objetos e
no corpo

Tabela 4 — Estudo comparativo das bases de dados disponiveis - 1
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Nome Site Atributos Atividades N° de Pessoas | Dados brutos | Dados  pré- | Ferramenta Janela
processados de coleta

Heterogeneity | https:// ar- | 16 pedalar, sen- | 9 Sim Nao smartwatches | 10 segundos
Activity Re- | chive.ics. tar, perma- e smartpho-
cognition uci.edu necer parado, nes com
Data Set /ml/datasets/ caminhar, sensores  de

Hetero- subir escada e acelerémetro

geneity+ descer escada e giroscopio.

Activity

+Recognition
REALDISP https:// ar- | 120 33 atividades | 17 Sim Nao 31 smartpho- | 1419  exem-
Activity Re- | chive.ics. diferentes nes, 4 | plos
cognition uci.edu/ml/ smartwatches
Dataset Data | datasets/ e 1 tablet,
Set REAL- representando

DISP+Activity 13 modelos

+Recogni- diferentes de

tion+Dataset 4 fabricantes,

Android e
iOS

Activity https://archive] Nao se | trabalhar mno | 15 Sim Nao Acelerometro | Nao se aplica
Recogni- ics.uci.edu/ aplica computador, instalado no
tion from | ml/datasets/ (apenas levantar/ an- peitoral
Single Chest- | Activity+ dados dar/ subir es-
Mounted Recognition+ | brutos) cadas, em pé,
Accelero- from+Single+ andar, abai-
meter Data | Chest- xar/descer
Set Mounted+ escadas, ca-

Accelerome- minhar e

ter conversar com

alguém, em
pé e conver-
sando com
alguém

Tabela 5 — Estudo comparativo das bases de dados disponiveis - 2
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3 Proposta

3.1 Introducao

Este trabalho tem como objetivo estudar e caracterizar as principais ferramentas
para reconhecimento de atividade humana utilizando sensor de acelerémetro. A tarefa
de RAH envolve uma sequéncia de passos: coletar dados, realizar o pré-processamento,
treinar um modelo de decisao capaz de classificar e, por fim, analisar e comparar os

resultados.

Neste capitulo, sera apresentada a forma como este trabalho foi desenvolvido,
descrevendo cada etapa da tarefa de RAH. A secao 3.2 discute os detalhes da coleta de

dados, quais fatores precisam ser definidos nessa fase e quais ferramentas sao necessarias.

A secao 3.3 descreve a fase de pré-processamento, na qual é realizada a exclusao dos
dados que nao serao necessarios e a padronizagao do arquivo em um formato pré-definido.
Ao final desta etapa, sera produzida uma base de dados, em um formato previamente
definido, a ser utilizada na tarefa de RAH. Apds essa etapa, a base passara pelo processo

de classificacao.

A secao 3.4 detalha a tarefa de classificacdo, que consiste em analisar o conjunto
de dados e identificar a qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, o
modelo analisa o conjunto de dados fornecidos como entrada (conjunto de treinamento),
cada registro ja contendo a indicacao a qual classe pertence, de forma a aprender como
classificar um novo registro (CAMILO CA4SSIO O.; SILVA, 2017).

3.2 Coleta de dados

Para desenvolver um sistema de RAH, a primeira etapa a ser realizada é a coleta

de dados. O primeiro passo, para realizar essa tarefa, é definir alguns fatores, tais como:

e Quantidade de pessoas que participarao do experimento;
e Idade e sexo dos participantes;
e Qual o sensor empregado para capturar os dados;

e Qual o aplicativo utilizado para obter os dados coletados pelo sensor.

Neste projeto, optou-se por avaliar o uso do sensor de acelerémetro, visto que se

trata de um dispositivo pequeno, de baixo custo e comumente encontrado embutido em
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smartphones, tablets e smartwaches. Além disso, tal sensor tém sido amplamente utilizado
em trabalhos sobre RAH (SUN et al., 2010),(KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011) e (RAVI
et al., 2005).

O sensor de acelerometro é capaz de medir a aceleragdo em relagao a gravidade,
sendo que alguns deles sdo capazes, ainda, de medir a dire¢ao dessa aceleragdo (BENFICA,
2016).

Para coletar os dados do sensor de acelerometro, é necessario instalar um aplicativo
capaz de registrar as leituras obtidas. Na hora de escolher o software a ser utilizado, é

preciso verificar algumas informacoes relevantes:

e Se 0 servigo é gratuito;

O formato do arquivo gerado;

Se o aplicativo salva as informagoes ou s6 é possivel visualizar em tempo de execucao;

e Se ¢é possivel nomear o arquivo ou se o salva automaticamente com um nome default;

O local em que o arquivo é salvo;

Se o aplicativo faz a leitura somente do sensor de acelerdometro ou do giroscépio

também.

No capitulo 4, secao 4.2, serd apresentado um estudo sobre os principais aplicativos

disponiveis e as principais caracteristicas de cada um.

Embora seja interessante realizar a coleta de dados e montar a propria base de
dados para RAH, esta tarefa nao foi realizada, pois seria necessaria a aprovagao do comité
de ética da Universidade Federal de Uberlandia, tarefa esta que demandaria muito tempo.
Dessa forma, este trabalho foi realizado recorrendo apenas as bases de dados publicas

descritas na se¢ao 4.3.

3.3 Pré-processamento

A segunda etapa a ser realizada na tarefa de RAH é o pré-processamento dos dados
coletados. Antes de extrair as caracteristicas que darao origem aos atributos, é preciso

eliminar dados irrelevantes e padronizar os arquivos.

Neste trabalho, foram eliminadas colunas consideradas desnecessarias a tarefa de
RAH, como numeracao de linhas e timestamp — marcador de tempo de cada registro — e
mantidas apenas as colunas relativas a aceleracao nos eixos X, Y e 7, além de Gx, Gy
e Gz, que correspondem ao sensor de giroscopio nos eixos X, Y e Z, respectivamente, se

estes estiverem disponiveis, e a classe.
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Em geral, os dados sao analisados em janelas com tipo e tamanho previamente
escolhidos por quem realiza os testes. As janelas podem ser fixas ou deslizantes. A janela
fixa terd um tamanho n definido e realizara a leitura de dados a cada n registros. Ja a
janela deslizante apresenta uma sobreposicao de dados entre duas janelas consecutivas.
A primeira janela contém os n primeiros registros (registro 1 até o registro n), na janela
seguinte, o vetor voltara x registros - valor da sobreposi¢ao — e ird conter os proximos n

registros. A figura 2 ilustra uma visdo geral dos dois tipos de janelas.

Janela fixa:

; ,

Janela deslizante:

A primeira janela 1& os dados
da posicdo 1 até n, a segunda
janela comeca a leitura na
posicao n-x até 2n-x, e assim
sucessivamente,

Figura 2 — Tipos de janelas

De cada janela de registros sao extraidas medidas estatisticas, que correspondem
aos atributos usados na tarefa de classificacao para RAH. Nesse projeto, as seguintes medi-
das foram calculadas: média, desvio-padrao, variancia, maior, menor, energia, correlacao,
desvio médio absoluto, aceleracao média resultante e distriuicdo binomial - as férmulas
utilizadas no algoritmo de pré-processamento estao detalhadas na Tabela 6. A escolha
dessas medidas se deve ao fato de serem as mais utilizadas na literatura na extracao de

atributos para a classificagio em RAH.

Nessa etapa, realiza-se, ainda, a reescala dos dados. No estudo em questao, foram
encontrados dados negativos, positivos e fracionados, entao, para obter melhores resul-
tados e evitar a influéncia de atributos com grande intervalos de valores, utilizou-se a

reescala dos dados para o intervalo [0,1].

Diferentes trabalhos da literatura valem-se de diferentes conjuntos de atributos

para a tarefa de RAH. Em busca de decidir qual conjunto de atributos obtém maior
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Medidas Férmulas
Média .
o= Z Tt
n

Desvio padrao

5 \/Z?l(:m — media)?

n—1

Variancia n
$2 >or (zi — media)?
n—1
Maior
if(maior <= x)maior = x;
Menor
if(menor >= x)menor = x;
Energia
> ‘wzz‘
E =
n
Correlacao ()
cov(z,y
corr(z,y) = —=
(z,9) 020y

Desvio médio absoluto

Aceleragdo média resultante

AvgRes = Y EHYEF?)
9 n
Distribuicdo binomial .
Bq — Maior — menor

10

Tabela 6 — Formulas utilizadas para o pré-processamento dos dados

desempenho no processo de classificagao, este trabalho propoe criar diferentes bases de

dados, usando diferentes conjuntos de atributos e analisar o impacto da escolha dos atribu-

tos no desempenho do classificador. A secao 4.4, do capitulo 4, discute quais subconjuntos

de atributos s@o mais indicados para o RAH.

Este trabalho disponibilizara, ainda, o cédigo-fonte do conjunto de técnicas imple-

mentadas para o pré-processamento dos dados.
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3.4 Classificacao

Neste trabalho, o software utilizado para executar a tarefa de classificacao foi o
Weka, como nos trabalhos de Ravi et al. (2005), Lopes, Mendes-Moreira e Gama (2012),
Lockhart e Weiss (2014) e Kwapisz, Weiss e Moore (2011). O Weka é um produto da
Universidade de Waikato (Nova Zelandia), implementado em Java, e contém uma GUI
para interagir com arquivos de dados e produzir resultados visuais. O software é uma
colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina e ferramentas de pré-processamento
de dados. Ele fornece suporte extensivo para todo o processo de mineracao de dados
experimentais, incluindo a preparacao dos dados de entrada, a avaliacao estatistica dos

esquemas de aprendizagem e o resultado da aprendizagem (WITTEN et al., 2016).

Para a conducao dos experimentos realizados, foram utilizados os seguintes classi-
ficadores: Naive Bayes, Arvore de Decisio -J48 e K-Nearest Neighbors (KNN). As confi-

guracoes adotadas no Weka foram as padroes.

3.5 Metodologia e Medidas de Validacao

A metodologia mais utilizada em RAH, para dividir os dados em conjuntos de teste
e conjuntos de treinamento, é a validacao cruzada de 10 pastas (RAVI et al., 2005); (SUN
et al., 2010); (LOCKHART; WEISS, 2014); (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011). Nesse
método, os dados sao divididos em 10 parti¢oes de igual tamanho. Durante cada execugao,
uma das particoes é escolhida para teste e o restante é utilizado para treinamento. O
procedimento é repetido até que todas as parti¢coes tenham sido usadas para testes uma
vez (TAN et al., 2006). O resultado é obtido pela média dos dez casos. Neste trabalho,
optou-se por recorrer a tal estratégia para dividir em treinamento e teste as bases de

dados usadas .

A medida de validagao mais utilizada na literatura para o RAH é a acurédcia
(RAVI et al., 2005); (WEISS et al., 2016); (LOPES; MENDES-MOREIRA; GAMA, 2012);
(LOCKHART; WEISS, 2014); (KWAPISZ; WEISS; MOORE;, 2011). No entanto, a matriz
de confusao gerada por meio dos dados da base de teste também tem sido amplamente
buscada (ANGUITA et al., 2013); (RAVI et al., 2005); (SUN et al., 2010);(LOCKHART;
WEISS, 2014); (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011). Portanto, além da acuracia, este
trabalho também propoe analisar o desempenho de um classificador por meio da analise

de sua matriz de confusdo, acuracia média, precisao e revocacao.

3.6 Construcao do site

A ideia da construcao de um site, surgiu em razao da importancia do Reconheci-

mento de Atividade Humana e da sua aplicabilidade em diferentes problemas do mundo
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real. Ao propor um estudo das ferramentas e bases de dados disponiveis, assim como os
atributos e algoritmos de mineragao utilizados para realizar esta tarefa, considerou-se in-
teressante divulgar os resultados encontrados, de forma a auxiliar futuros pesquisadores.

No site, serao disponibilizados as seguintes informacoes:

Cédigo-fonte para pré-processamento dos dados, desenvolvido na linguagem Java;

Estudo sobre os aplicativos disponiveis para smartphones que realizam a coleta de

dados do sensor de acelerémetro;

Indicacao das principais bases de dados ptublicas disponiveis;

Estudo sobre os experimentos realizados envolvendo diferentes conjuntos de atribu-

tos e indicagao sobre os conjuntos que evidenciam os melhores resultados.

O site encontra-se disponivel no seguinte enderego:

http://rah-com-acelerometro.webnode.com/
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4 Desenvolvimento

4.1 Introducao

Nos capitulos anteriores, foram apresentados os trabalhos relacionados ao tema
proposto nesta pesquisa e a forma como esta foi conduzida. Este capitulo ird descrever os

experimentos realizados e discutir os resultados obtidos.

Primeiramente, sera apresentado um estudo comparativo dos aplicativos testados
para realizacao da coleta de dados do sensor de acelerdmetro. Apds, serao descritas as bases
de dados utilizadas na execucao dos experimentos. Para o desenvolvimento deste projeto,
optou-se por buscar bases piblicas disponiveis na Internet. Embora muitos trabalhos
sejam desenvolvidos sobre o RAH, poucas bases sao disponibilizadas. Muitos autores
serviram-se de bases de dados particulares, dificultando a comparacao de resultados por

meio da reproducao de experimentos.

Em seguida, serao descritos os experimentos realizados e as configuragoes utilizadas
para execugao dos mesmos. Por fim, serd apresentada uma discussao sobre os resultados

obtidos anteriormente e as consideragoes finais.

4.2 Estudo comparativo dos aplicativos para coleta de dados

Um dos objetivos deste trabalho é fornecer direcionamentos e auxiliar novas pes-
quisas em RAH. Uma das importantes etapas dessa tarefa é a coleta de dados. Existem
diversos aplicativos disponiveis para dispositivos mdveis, gratuitos ou pagos, que realizam
a leitura dos dados de sensores de acelerémetro. Portanto, é imprescindivel identificar
suas principais caracteristicas, vantagens e desvantagens, a fim de possibilitar a escolha
do melhor aplicativo em estudo. A tabela 6 expdoe um estudo comparativo para avaliar

alguns dos aplicativos mais utilizados.

Neste estudo, testou-se apenas aplicativos para a plataforma Android, pois é a
plataforma comumente utilizada na literatura para coleta de dados com sensor de ace-
lerometro. Foram avaliadas questoes como: gratuidade, formato do arquivo e possibilidade

de nomeé-lo antes de salvar as informagoes.

Foram testados dois aplicativos homonimos chamados Accelerometer e um terceiro
chamado Accelerometer Analyzer. A principal desvantagem desses aplicativos é que eles
nao permitem nomear o arquivo antes de salva-lo, dificultando assim o processo de rotular
a atividade desempenhada pelo usuario. Os trés aplicativos salvam as informagodes no

cartao de memoria, sendo que os dois primeiros usam o formato .csv e o tltimo o formato
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txt. Uma das grandes vantagens formato .csv é a sua portabilidade. Ao final da leitura

de dados, esses aplicativos informam o nome com o qual o arquivo foi salvo.

Simple Accelerometer é um aplicativo também gratuito, porém nao salva as leituras

realizadas, é possivel apenas visualizar os dados em tempo de execucao.

O Accelerometer Pro é um aplicativo pago, por esse motivo, nao foi testado, porém,
em sua descrigao, é atestado que ele ndo exibe antncios, gera graficos e é possivel coletar

uma grande quantidade de dados.

O AccDataRec foi considerado o mais interessante, visto que se trata de uma
aplicacao gratuita com interface amigavel, permite que o usuario nomeie o arquivo antes
de comecar a coleta de dados e é possivel ainda interromper a leitura para depois dar

continuidade. O formato utilizado pelo aplicativo para salvar as informagoes ¢é o .txt.

Nome Gratuito | Permite nomear? | Formato Local de armazenamento
AccDataRec Sim Sim txt Cartao de memoéria
Accelerometer Sim Nao .CSV Cartdo de memoria
Accelerometer Analyzer Sim Nao Axt Cartdo de meméria
Accelerometer Sim Nao .CSV Cartdo de memoria
Simple Accelerometer Sim N3ao se aplica - Somente leitura em tempo real
Accelerometer Pro Nao - .CSV -

Tabela 7 — Estudo comparativo dos aplicativos de coleta de dados

Embora muitos trabalhos optem por criar suas préprias bases de dados usando tais
aplicacoes, este trabalho optou por buscar bases de dados publicas. Uma das motivagoes
para isso, ¢ que a coleta de dados exigiria aprovagao do comité de ética dessa universidade,
processo que demandaria tempo e atrasaria o projeto de TCC, que foi desenvolvido em

um ano.

4.3 Bases de dados

Para os experimentos que serdo detalhados a seguir, as seguintes bases foram
utilizadas: WISDM (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011) e Activity Recognition from
Single Chest-Mounted Accelerometer Data Set (Chest) (CASALE; PUJOL; RADEVA,
2011). A primeira base foi escolhida por ter sido utilizada em um trabalho que serviu de
fundamentacao para a realizacao deste estudo, enquanto a segunda base foi escolhida por

apresentar uma estrutura semelhante a primeira.

43.1 WISDM

A base de dados WISDM (KWAPISZ; WEISS; MOORE, 2011) é composta por
dois arquivos, um com os dados brutos - coletados por sensores de acelerémetro - e o outro

com os dados pré-processados.
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O primeiro arquivo apresenta 1.098.207 exemplos, 36 ID’s para diferenciar os usua-

rios e 6 atividades para classificagdo. A disposi¢ao do arquivo é: [user/, [activity], [times-

tamp/: /I/, /y/, /Z/
Onde:

User = Identificacao do usuério (ID);

Activity = Atividade realizada pelo usuario, pode ser: walking, jogging, sitting, stan-

ding, upstairs, downstairs;

Timestamp = marcador de tempo de cada leitura do sensor;

X, Y e Z = Aceleragao nos eixos x, y e z, respectivamente.

O segundo arquivo contém os dados ap6s um pré-processamento, que transforma
a leitura da aceleragao dos eixos x, y e z em 46 diferentes atributos, gerando, assim, a
base transformada (os dados nao foram normalizados). Trata-se de um arquivo do tipo
arff (formato exigido pelo Weka), com os dados dos 36 usudrios. Os autores utilizaram
janelas de 200 exemplos de dados, equivalentes a 10 segundos de leitura do sensor de

acelerometro.Os atributos obtidos foram:

e UNIQUE ID: identificador exclusivo para cada tupla;

e User: numero de identificacdo do usuario ao qual os dados pertencem;

e X0a X9, Y0aY9eZ0 a Z9: fragoes de amostras que cairam dentro de cada bin;
o XAVG, YAVG e ZAVG: média da aceleragao dos eixos x, y e z, respectivamente;
e XPeak, YPeak ¢ ZPeak: aproximagcoes da frequéncia dominante;

e XABSOLDEV, YABSOLDEV e¢ ZABSOLDEYV: desvio absoluto médio das médias

de cada eixo;

o XSTANDDEYV, YSTANDDEYV e ZSTANDDEYV: desvio padrao da aceleracao dos

eixos X, y € 7;
e Resultante: é a raiz quadrada da soma dos valores de cada eixo ao quadrado;
e (lasse: atividade que o usuario desempenhou.
Para a conducao dos experimentos, foi utilizada o arquivo com os dados pré-

processados e a base com os dados brutos, na qual foram aplicadas as técnicas de pré-

processamento implementadas neste estudo.
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432 Chest

A base de dados Chest (CASALE; PUJOL; RADEVA, 2011) apresenta 15 arquivos
no formato .csv, sendo um para cada usuario que tenha participado da coleta de dados. A
disposicao do arquivo é: [n° sequencial], [x], [y], [z], [atividade]. Sendo que as atividades

estao identificadas por nimeros. Sao elas:

1. Working at Computer;

2.S5tanding Up, Walking and Going up-down stairs;

3.Standing;

4. Walking;

5.Going Up-Down Stairs;

6. Walking and Talking with Someone;

7. Talking while Standing;

Os autores nao disponibilizaram uma versao pré-processada dessa base. Portanto,

foi empregado o processamento implementado neste estudo para a extracao de atributos.

4.3.3 Bases pré-processadas

Foram montadas diversas bases transformadas a partir das bases WISDM e Chest,
adicionando e excluindo atributos, a fim de identificar quais atributos sao mais relevantes
para a tarefa de RAH. Foram utilizadas janelas de 200 exemplos, sem sobreposicao, para

realizar o pré-processamento dos dados.

A tabela 7 detalha cada pré-processamento empregado na criacao das novas bases.
Apébs a extracao dos atributos, utilizou-se a fungao Normalize do Weka para realizar a

normalizagao, resultando em valores no intervalo [0,1].
Nos experimentos, as bases foram identificadas da seguinte forma:

eNome da base - Pré-processamento. Exemplo: WISDM-P1 (pré-processamento 1
aplicado aos dados brutos da base WISDM).

Os pré-processamentos P1 a P6 foram inspirados nos papers relacionados na se¢ao
2.5 deste trabalho. Enquanto o P7 surgiu da observagao que, em geral, a maioria dos

trabalhos sobre RAH adotam as medidas de média e desvio padrao.
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Base Atributos

WISDM com pré-processamento dos autores | Exclusiva para a base WISDM. Base com todos os atribu-

(WISDM-PO0) tos implementados pelos autores da base, exceto ”Unique
ID” e ”User”, sendo um total de 44 atributos

Pré-processamento 1 (P1) Média, desvio padrao e distribuicdo binomial. Total de 9
atributos

Pré-processamento 2 (P2) Média, desvio padrao, energia e correlacdo. Total de 12
atributos.

Pré-processamento 3 (P3) Média, desvio-padrao, desvio médio absoluto, aceleragao
resultante média e distribui¢do binomial. Total de 13 atri-
butos.

Pré-processamento 4 (P4) Média, varidncia, correlacdo e energia. Total de 12 atri-
butos.

Pré-processamento 5 (P5) Média, varidncia, desvio padrdo, maior, menor, distri-

buicdo binomial, desvio absoluto médio, resultante e
correlacdo. Todos os atributos implementados no pré-
processamento deste estudo. Total de 28 atributos

Pré-processamento 6 (P6) Média, varidncia e correlacdo. Total de 9 atributos.
Pré-processamento 7 (P7) Apenas média e desvio padrao. Total de 6 atributos.
Pré-processamento 8 (P8) Maior, menor e média. Total de 9 atributos.

Tabela 8 — Bases de dados transformadas

4.4 Experimentos

Os experimentos conduzidos no presente projeto consistem em extrair diferentes
conjuntos de atributos, a partir das bases de dados brutas, por meio da aplicacao de
medidas estatisticas distintas, gerando assim, diferentes bases de dados transformadas. A
seguir, serd avaliado o desempenho dos classificadores Arvore de decisdo, Naive Bayes e

KNN, em cada uma dessas bases.

O objetivo dos experimentos é analisar qual conjunto de atributos produz os me-
lhores resultados e identificar qual o classificador resulta no melhor desempenho para o

problema de RAH.

A metodologia empregada para a conducgao dos experimentos foi a validacao cru-
zada de 10 pastas. Os parametros dos algoritmos de classificacao foram configurados com

os valores default do Weka.

A tabela 8 expoe os resultados de cada base transformada a partir da base WISDM,
para cada um dos trés classificadores, utilizando trés medidas de validagao: precisao
(Prec.), revocagao (Revoc.) - suas médias ponderadas por atividade - e a acuraria. Foram
analisadas, ainda, as matrizes de confusao geradas. Todas essas medidas foram descri-
tas na secao 2.4 do capitulo 2. A tabela 9 apresenta os resultados obtidos para as bases

transformadas a partir da Chest, e esta disposta da mesma forma que a tabela anterior.
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WISDM-PO WISDM-P1 WISDM-P2 WISDM-P3 WISDM-P4 WISDM-P5 WISDM-P6 WISDM-P7 WISDM-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
Walking 72,20% 81,00% 91,20% 93,70% 91,80% 92,40% 91,00% 93,70% 92,10% 92,60% 91,40% 94,10% 91,60% 93,40% 91,20% 92,70% 87,60% 91,70%
Jogging 89,30% 93,10% 95,10% 96,40% 96,00% 96,80% 95,90% 96,50% 96,10% 96,80% 96,70% 96,80% 95,70% 96,80% 96,30% 96,70% 94,40% 96,30%
Sitting 93,50% 93,20% 96,50% 96,80% 97,40% 95,50% 96,50% 96,80% 97,00% 94,90% 95,20% 95,20% 97,00% 95,20% 97,40% 95,50% 96,50% 96,10%
Standing 93,10% 95,30% 98,00% 96,80% 97,60% 96,80% 97,20% 96,80% 96,80% 96,80% 96,80% 96,80% 96,50% 97,20% 96,90% 97,20% 95,20% 93,70%
Upstairs 40,40% 28,10% 67,80% 65,00% 67,40% 66,20% 68,50% 65,20% 66,10% 65,90% 67,80% 66,40% 67,40% 63,50% 65,60% 64,90% 61,40% 53,40%
Downstairs 30,10% 22,70% 63,70% 57,60% 64,20% 62,90% 63,40% 58,80% 64,80% 62,90% 66,10% 59,90% 65,20% 62,90% 65,20% 61,70% 61,40% 56,70%
Meédia ponderada 84,50% 84,90% 87,50% 87,90% 88,00% 88,10% 87,70% 88,10% 88,10% 88,10% 88,20% 88,50% 87,90% 88,20% 87,80% 87,90% 84,80% 85,50%
Acuracia 84,88% 87,91% 88,14% 88,05% 88,14% 88,48% 88,18% 87,95% 85,48%
Naive Bayes
WISDM-PO WISDM-P1 WISDM-P2 WISDM-P3 WISDM-P4 WISDM-P5 WISDM-P6 WISDM-P7 WISDM-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
Walking 70,90% 89,40% 72,20% 81,00% 67,90% 88,30% 67,90% 93,10% 67,10% 89,50% 69,40% 90,40% 66,40% 90,90% 73,40% 87,00% 66,10% 90,20%
Jogging 90,70% 92,20% 89,30% 93,10% 86,20% 95,50% 90,60% 92,10% 87,40% 96,00% 88,20% 93,70% 86,90% 97,20% 91,30% 94,40% 86,50% 84,40%
Sitting 37,00% 16,60% 93,50% 93,20% 92,90% 88,40% 95,10% 92,90% 92,60% 88,70% 95,40% 92,60% 96,20% 88,40% 93,00% 90,40% 93,60% 93,90%
Standing 42,20% 19,90% 93,10% 95,30% 93,90% 84,60% 92,90% 92,90% 93,90% 85,00% 90,70% 92,90% 94,50% 88,50% 95,50% 92,10% 90,40% 96,40%
Upstairs 90,60% 94,40% 40,40% 28,10% 38,50% 16,40% 36,80% 12,20% 30,20% 9,70% 37,80% 15,20% 35,00% 8,30% 45,80% 31,00% 38,60% 19,00%
Downstairs 69,10% 81,70% 30,10% 22,70% 33,60% 9,00% 38,70% 12,90% 31,10% 9,20% 41,50% 15,30% 32,10% 6,50% 34,90% 21,00% 55,00% 13,80%
Meédia ponderada 71,10% 74,90% 71,60% 74,00% 69,20% 74,10% 70,90% 75,30% 68,00% 73,90% 71,10% 75,40% 68,50% 74,60% 73,90% 76,60% 70,60% 73,00%
Acuracia 74,92% 74,05% 74,07% 75,33% 73,92% 75,39% 74,56% 76,57% 72,99%
KNN
WISDM-PO WISDM-P1 WISDM-P2 WISDM-P3 WISDM-P4 WISDM-P5 WISDM-P6 WISDM-P7 WISDM-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
Walking 81,00% 86,60% 93,50% 96,80% 95,00% 97,50% 94,10% 96,80% 94,30% 97,00% 94,00% 96,90% 94,80% 97,20% 94,90% 97,30% 89,90% 96,40%
Jogging 97,30% 97,20% 97,90% 98,40% 97,00% 97,40% 97,40% 98,20% 97,30% 97,50% 97,40% 98,00% 97,90% 97,90% 97,40% 97,90% 94,80% 97,20%
Sitting 44,00% 47,20% 99,30% 97,40% 97,10% 97,40% 98,40% 97,10% 96,50% 97,10% 98,10% 97,10% 97,70% 97,10% 97,70% 97,10% 99,00% 97,70%
Standing 39,40% 37,50% 98,40% 97,60% 98,00% 97,20% 98,00% 98,00% 96,40% 95,30% 97,30% 98,00% 97,20% 96,80% 98,00% 97,60% 97,60% 98,00%
Upstairs 94,30% 75,80% 78,40% 74,00% 82,10% 77,70% 79,60% 76,20% 81,30% 77,20% 77,90% 72,90% 82,50% 79,50% 81,60% 78,00% 70,90% 58,60%
Downstairs 91,60% 53,30% 74,50% 69,20% 80,70% 76,80% 77,00% 70,90% 80,00% 75,70% 76,30% 71,80% 80,80% 77,20% 81,30% 76,80% 70,10% 59,90%
Média ponderada 78,80% 78,30% 91,70% 91,90% 92,90% 93,10% 92,10% 92,30% 92,50% 92,70% 91,80% 92,00% 93,20% 93,30% 93,10% 93,20% 88,10% 88,80%
Acuracia 78,28% 91,25% 93,08% 92,34% 92,67% 92,02% 93,32% 93,20% 88,76%

Tabela 9 — Comparacao dos experimentos - WISDM
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Arvore de Decisdo - J48

Chest-P1 Chest-P2 Chest-P3 Chest-P4 Chest-P5 Chest-P6 Chest-P7 Chest-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
‘WorkingPC 92,00% 93,40% 91,60% 94,10% 92,00% 93,80% 92,00% 94,40% 91,20% 91,60% 91,90% 94,00% 92,00% 94,00% 91,80% 93,30%
Standing Up 40,00% 33,70% 34,50% 24,80% 44,70% 33,20% 38,50% 28,20% 33,10% 29,70% 36,40% 27,70% 36,50% 30,70% 34,50% 24,80%
Standing 61,10% 59,70% 62,20% 59,70% 61,10% 60,70% 63,50% 61,50% 60,70% 59,20% 62,30% 62,40% 61,60% 60,80% 58,70% 57,90%
Walking 82,60% 86,90% 82,50% 86,70% 83,20% 86,90% 82,80% 86,90% 83,10% 86,90% 84,20% 86,60% 83,60% 86,80% 80,80% 84,70%
Going Up/Down 44,50% 38,90% 42,40% 38,90% 42,10% 35,80% 45,60% 38,90% 39,30% 36,20% 46,40% 42,40% 45,00% 35,40% 43,20% 38,90%
Walking Talking 35,40% 23,00% 36,70% 26,20% 42,90% 33,30% 35,50% 26,20% 28,60% 20,60% 38,60% 27,00% 36,10% 23,80% 34,80% 25,40%
Standing Talking 73,50% 74,40% 77,30% 77,10% 77,20% 77,20% 77,90% 78,20% 71,50% 72,80% 78,50% 78,20% 73,80% 75,70% 75,30% 75,90%
Média ponderada 78,80% 79,70% 79,00% 80,00% 79,60% 80,40% 79,60% 80,60% 77,80% 78,40% 79,90% 80,70% 79,10% 80,00% 77,90% 78,80%
Acuracia 79,68% 80,01% 80,37% 80,15% 78,44% 80,1 8% 80,01% 78,82%
Naive Bayes
Chest-P1 Chest-P2 Chest-P3 Chest-P4 Chest-P5 Chest-P6 Chest-P7 Chest-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
‘WorkingPC 60,60% 94,80% 67,00% 85,00% 60,10% 95,70% 70,10% 70,80% 61,80% 94,30% 70,10% 71,30% 57,30% 97,00% 65,00% 92,60%
Standing Up 18,50% 5,00% 0,00% 0,00% 14,30% 3,00% 11,80% 1,00% 14,70% 2,50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 7,20% 2,50%
Standing 50,00% 0,20% 0,00% 0,00% 50,00% 0,10% 10,00% 0,10% 100,00% 0,10% 0,00% 0,00% 18,20% 0,20% 50,00% 0,80%
Walking 70,00% 91,50% 50,60% 93,30% 71,00% 90,40% 41,20% 94,50% 68,00% 92,10% 41,20% 94,60% 73,40% 81,90% 69,10% 91,50%
Going Up/Down 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 12,50% 0,40%
Walking Talking 7,50% 4,80% 6,80% 4,80% 7,00% 4,80% 8,20% 6,30% 8,10% 6,30% 6,70% 4,80% 6,40% 4,00% 7,60% 4,00%
Standing Talking 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 34,80% 3,50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 43,30% 23,10%
Média ponderada 50,30% 62,20% 40,50% 58,40% 50,20% 62,30% 41,40% 52,80% 61,20% 62,50% 39,50% 52,90% 44,60% 60,70% 56,70% 63,80%
Acuracia 62,24% 58,39% 62,28% 52,78% 62,47% 52,93% 60,66% 63,75%
KNN
Chest-P1 Chest-P2 Chest-P3 Chest-P4 Chest-P5 Chest-P6 Chest-P7 Chest-P8
Classe Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc. Prec. Revoc.
‘WorkingPC 94,60% 92,90% 92,30% 90,80% 94,70% 92,90% 91,90% 90,30% 92,60% 90,80% 90,70% 89,50% 95,70% 94,40% 94,40% 92,10%
Standing Up 38,30% 31,70% 30,10% 25,70% 37,50% 31,20% 24,20% 19,30% 27,60% 23,30% 24,20% 19,30% 50,00% 42,10% 36,80% 33,20%
Standing 61,10% 60,00% 56,90% 56,70% 61,50% 60,00% 54,40% 53,30% 54,00% 53,20% 53,50% 53,80% 65,60% 65,30% 62,20% 58,90%
Walking 82,90% 86,70% 84,00% 87,00% 83,00% 86,90% 80,90% 85,50% 81,50% 86,40% 82,00% 84,70% 85,30% 88,00% 80,90% 86,40%
Going Up/Down 48,20% 47,20% 41,10% 43,20% 47,80% 47,60% 37,60% 35,80% 37,60% 35,80% 39,90% 38,00% 51,70% 52,40% 43,90% 46,70%
Walking Talking 43,10% 42,10% 31,50% 31,00% 42,40% 42,10% 29,70% 34,10% 32,00% 31,70% 27,90% 30,20% 45,50% 47,60% 39,50% 38,90%
Standing Talking 73,00% 76,80% 71,90% 72,90% 73,10% 77,10% 70,70% 71,70% 68,70% 70,30% 68,40% 70,70% 77,00% 78,80% 72,80% 74,30%
Média ponderada 80,20% 80,40% 78,00% 78,10% 80,30% 80,40% 76,20% 76,50% 76,50% 76,80% 75,70% 75,90% 82,80% 82,90% 79,50% 79,50%
Acuracia 80,35% 78,11% 80,43% 76,49% 76,84% 75,95% 82,89% 79,51%

Tabela 10 — Comparagao dos experimentos - Chest
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E possivel observar que a base WISDM-P0, que contém os atributos implementados
pelos autores da base, resultou nos piores resultados em relagdo a acuracia, precisao e
revocacao, utilizando os classificadores J-48 e o KNN. Enquanto, em relagao aos atributos
implementados neste estudo, a base WISDM-P8 apresentou o pior desempenho, para

todos os classificadores avaliados.

Foram identificadas duas classes dificeis para as bases derivadas da WISDM, sao
elas: Upstairs e Downstairs. Enquanto, para as bases derivadas da Chest, as classes dificeis
foram: Standing Up, Standing, Going Up/Down e Walking Talking. As referidas classes
apresentaram os menores percentuais de precisao e revocagao, o que pode ser explicado

pela menor ocorréncia de exemplos para tais atividades.

O desempenho obtido com a base Chest nao foi tao satisfatorio quando comparado
aos resultados apresentados pela WISDM. De forma geral, é possivel observar percentuais
mais baixos de acuracia, precisao e revocagao. Outrossim, o classificador Naive Bayes nao

foi capaz de identificar algumas classes de atividades presentes nas bases derivadas da
Chest.

Em tempo, o classificador KNN apresentou os maiores percentuais de acuracia,
tanto para a base WISDM quanto para a base Chest. O bom desempenho do referido

classificador se manteve inclusive para as classes consideradas dificeis.

O pré-processamento P7 foi implementado para avaliar os resultados obtidos quando
se utilizam apenas os atributos média e desvio-padrao. O desempenho observado foi satis-
fatério, sendo que, para os classificadores J-48 e Naive Bayes, a base WISDM-P7 resultou
na maior acurdcia. Enquanto, para o classificador KNN, a referida base s6 nao superou a

base WISDM-P6, na qual além da média e desvio padrao, utilizou-se também a correlagao.
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5 Conclusao

5.1

5.2

Contribuicoes

O trabalho em pauta apresenta as seguintes contribuicoes:

. Estudo comparativo das ferramentas empregadas para registro das leituras de sen-

sores de acelerdometro, e indicagao da mais viavel;

Estudo comparativo de alguns trabalhos ja desenvolvidos para a tarefa de RAH,

disponibilizando informagoes sobre como foram conduzidos;

Estudo comparativo das bases de dados publicas, como os dados foram coletados e

de que forma os autores disponibilizaram-nos;

Detalhamento das etapas de um sistema de RAH e orientagoes sobre como elas

devem ser conduzidas;

Indicacao do conjunto de atributos mais indicado para o reconhecimento de ativi-

dade humana;

Indicacao do classificador com melhor desempenho para o RAH, dentre os trés que

foram testados;

Disponibilizacao de um conjunto de técnicas para o pré-processamento dos dados

coletados por sensores de acelerémetro;
Orientagoes e diretrizes para futuras pesquisas na area;

Disponibilizacao de um site com todas as informagoes obtidas ao longo da presente

pesquisa.

Consideracoes finais e trabalhos futuros

Para o desenvolvimento de um sistema de RAH ¢é preciso, primeiramente, decidir

sobre a forma de aquisicao dos dados, se a coleta sera realizada ou se serao buscadas bases

de dados publicas. Caso o autor opte por construir uma base de dados propria, o projeto

devera ser submetido ao comité de ética, pois envolve pesquisa com seres humanos. Em

contrapartida, se o autor optar por valer-se de bases de dados publicas, podera encontrar

algumas dificuldades acerca da disponibilizacao das mesmas, visto que além do fato de
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nem todos os estudos divulgarem suas bases, algumas pesquisas tornam acessiveis apenas

os dados pré-processados.

Caso a opcao seja pela coleta de dados, é preciso, ainda, definir qual serd o sensor
utilizado. Nesta pesquisa ¢ indicado o uso do acelerémetro, devido ao seu baixo custo e
alta disponibilidade, visto que dispositivos como smartphones, tabletts e smartwaches, ja
possuem o referido sensor incorporado. No entanto, é possivel optar por comprar o sensor
separadamente e instalar em partes especificas do corpo. Nesse caso, ¢ imprescindivel
verificar a existéncia de um software capaz de realizar a leitura dos dados coletados,
se nao houver, faz-se necessario instalar um aplicativo compativel. Em contrapartida,
se for utilizado o acelerdbmetro de um smartphone, por exemplo, realizou-se um estudo
comparativo dos principais aplicativos disponiveis, no qual concluiu-se que o AccDataRec

exp0Os as melhores caracteristicas.

Apoés escolher a forma de coleta dos dados, é fundamental pensar no pré-processamento.
Poucos trabalhos divulgam os algoritmos utilizados para a transformacao dos dados. To-
davia, este estudo disponibilizou um conjunto de técnicas para realizar extragao de atri-
butos das informagoes coletadas pelo sensor de acelerdbmetro. Ademais, apds a execugao
de diversos experimentos com diferente conjuntos de atributos, observou-se que a média

e desvio padrao sao suficientes para garantir um bom desempenho na classificagao.

Por fim, apds o pré-processamento, segue a tarefa de classificagdo. Nessa etapa, é
importante definir quais classificadores serao adotados, além da metodologia e medidas
de validagao. Foi observado, neste estudo, que o classificador KNN resultou nos melhores
desempenhos - dentre os trés que foram testados-, para ambas as bases testadas, inclusive

quando se trata das classes dificeis.

Como possiveis trabalhos futuros, é possivel indicar:

e Trabalhar com fluxo continuo de dados: consiste em um desafio nao tratado neste
trabalho, pois podem surgir mudancas na forma como o usuario desempenha suas

atividades, ou, ainda, o surgimento de novas classes de atividade ao longo do tempo.

e Desenvolvimento de aplicativos de reconhecimento de atividade humana: a partir
do resultado de classificacao, desenvolver aplicativos que empreguem o RAH (mo-

nitoramento de idosos, monitoramento fitness, jogos etc).

e Testar mais bases de dados publicas: fazer outros experimentos para comprovar os
resultados. Testar outros conjuntos de atributos, outros classificadores, diferentes

metodologia e medidas de validacao.
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