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Resumo

Os comportamentos estereotipados sao movimentos atipicos e repetitivos do
corpo, os quais podem estar relacionados a transtornos mentais. Em pacientes com
Transtorno do Espectro Autista (TEA), estes comportamentos podem ocasionar o
aumento dos niveis de ativacao. Deste modo, o desenvolvimento de sistemas ca-
pazes de reconhecer automaticamente tanto comportamentos estereotipados como
inferir seu nivel de ativagao pode ajudar abordagens terapéuticas. Este trabalho
propoe um sistema para inferir os niveis de ativacao de comportamentos estereo-
tipados tipicos do autismo, em que diferentes Algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina (AAMs) sao avaliados para o processo de classificagdo dos comportamentos
estereotipados e para determinar os niveis de ativagao relacionados. Uma métrica
de desempenho denominado de Indice de Desempenho Temporal (IDT) é também
proposta para avaliar o desempenho dos AAMs, considerando o tempo de classifica-
¢ao dos comportamentos estereotipados relacionando-o com os niveis de acuracias e
precisao. Para classificacao dos comportamentos estereotipados, o Hidden Markov
Model (HMM) e o Multilayer Percetron (MLP) apresentaram melhores desempenho
que a Support Vector Machine (SVM) e Convolutional Neural Network (CNN). A
aplicacao de técnicas de Adaptive Neuro-Fuzzy baseados no algoritomo de agrupa-
mento Fuzzy C-Means permitiram determinar e diferenciar os niveis de ativacao dos

comportamentos estereotipados considerados neste trabalho.

Palavras Chave

algoritmos de aprendizado de maquina, analise de desempenho, estado

afetivo, comportamento estereotipado, autismo, TEA
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Abstract

Stereotyped Behaviors (SBs) are atypical and repetitive movements of the
body, which can be related to low mental health condition. These behaviors can
lead the patients with Autism Spectrum Disorder (ASD) to increase their activation
levels. The development of systems able to both recognize SBs and inferring activa-
tion level automatically can aid some therapeutic approaches. In this paper, a system
is proposed to infer activation levels from recognized SBs, where different Machine
Learning Algorithms (MLAs) are evaluated for classifying the SBs and determining
the related activation levels. A performance metric, called Temporal Performance
Index (TPI), is also proposed to evaluate the performance of MLAs that consider
the time for classification of SBs by relating it to accuracy and precision. For clas-
sifying the SB, the Hidden Markov Models and Multilayer Perceptron presented the
best performance than Support Vector Machine and Convolutional Neural Network.
The Adaptive Neuro-Fuzzy technique based on the Fuzzy C-Means Clustering algo-
rithm allowed one to determine and differentiate the activation levels of the three

stereotyped behaviors considered in the present study.

Key Words

machine learning algorithm, performance analysis, affective state, stere-

otyped behavior, autism, ASD
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Capitulo 1
Introducao

Os comportamentos estereotipados podem ser observados nos seres humanos
e outros em animais tais como, roedores (Hudson et al., 2020), equinos (Kirsty et
al., 2015), primatas ndo humanos (Péter et al., 2017; Moore et al., 2015), entre
outros (Polanco et al., 2018). Este comportamentos sao caracterizados por obedecer

um padrao de movimentos repetitivos e invariantes (Mason, 1991).

De um modo geral, os comportamentos estereotipados podem estar associados
as experiéncias de estresse, medo ou frustracao em decorréncia de ambientes pobres
ou nascidos em cativeiros. Nos seres humanos, os comportamentos estereotipados
podem também estar relacionados ao uso de drogas psicomotores estimulantes, danos

cerebrais ou transtorno mental (Imeh-Nathaniel et al., 2017; Mason, 1991).

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um caso particular de transtorno
mental que tem os comportamentos estereotipados como um dos principais sinto-
mas. O TEA é um disturbio neuroldgico pertencente a categoria dos transtornos do
desenvolvimento pervasivo. Os seus principais sinais clinicos sao percebidos ainda
durante a infancia a partir dos 3 anos de idade. Todavia, deficiéncias no desenvolvi-
mento tipico da linguagem podem dificultar a identificagao dos principais sintomas
(Levy et al., 2009; WHO, 20200).

O transtorno mental supracitado é considerado como um disturbio de desen-
volvimento complexo, pois apresenta diversos graus de severidade. Ele é diagnosti-

cado através da observagao comportamental e habilidades cognitivas do individuo
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em ambiente clinico multidisciplinar. De um modo geral, o TEA pode apresentar
deficiéncia qualitativa da interagao social, comunicacao e comportamentos estereoti-
pados (ou incomuns), um repertério de atividades de interesse restrito e deficiéncia

no contato visual (Levy et al., 2009; Kyriakopoulos, 2020).

Pesquisas recentes tém investigado as motivacoes e mecanismos que dispa-
ram os comportamentos estereotipados nos autistas. Kuhn (1999) considera que tais
comportamentos podem estar correlacionados ao mecanismo de defesa dos autis-
tas ou de contrabalanco do nivel de ativacao. Este mecanismo visa reduzir o nivel
de ansiedade ou estresse motivado por situagoes que ocasionam o aumento do ni-
vel de ativacao. O nivel de ativacao de um individuo esta associado ao nivel de
alerta mental ou atividade fisica que influéncia seu o estado afetivo (Russell, 2003).
Mudancas no nivel de ativacao pode ser percebidas nos comportamentos estereoti-
pados (Troisi, 2002; Gaffary et al., 2018). Cunningham e Schreibman (2008) revelam
também que estes comportamentos podem ser um mecanismo de auto-estimulacao.
Em ambas consideragoes, os comportamentos estereotipados sao disparados devido
a condigao de hipersensibilidade ambiental do autista. Alguns dos comportamentos
estereotipados classicos do autismo sao: (i) balangar do corpo (body rocking — BR),
(ii) balancar das maos (hand flapping — HF), (iii) rodopiar (top spinning — TS) e
(iv) bater a cabecga (head banging — HB).

Os comportamentos estereotipados podem causar problemas ao autista e aos
seus cuidadores. Albinali et al. (2009) afirma que os comportamentos estereotipados
podem levar o individuos com TEA a diminuicao de repertério de atividades (Lovaas
et al., 1971), como também problemas de relacionamento social (Tse et al., 2018) e,

em alguns casos, podem ser autodestrutivos (Flowers et al., 2020).

O desenvolvimento de ferramentas capazes de reconhecer automaticamente os
comportamentos estereotipados e determinar seu nivel de ativacao pode contribuir
com suporte no processo de tratamento destes individuos. Assim, tais ferramentas
podem ser capazes de monitorar um autista durante o seu processo terapéutico ou
na sua vida cotidiana visando a deteccao de situagoes que causem estresse para este
individuo. Pesquisas recentes tém aplicado ferramentas de inteligéncia computacio-

nal com o objetivo de reconhecer de maneira automatica estes comportamentos. As



abordagens encontradas na literatura fazem uso de Decision Tree (DT) (Goodwin
et al., 2011), Dynamic Time Warping (DTW) (Gongalves et al., 2012), Artificial
Neural Network (ANN) (Coronato et al., 2014) e Convolucional Neural Network
(CNN) (Rad et al., 2015) ou modelos estatisticos (Rodrigues et al., 2013). Estes
trabalhos sao discutidos na Secao 2.1 do Capitulo 2.

Aspectos afetivos podem ser percebidos a partir expressoes corporais. Laban
e Lawrence (1974) foram pioneiros em qualificar as expressoes corporais a partir
de coreografia de danca. Contudo, devido a interpretacao artistica tais expressoes
podem ser exageradas ou depender da qualidade interpretativa do artista. Deste
modo, Savva et al. (2012) e Atkinson et al. (2007) propuseram abordagens capazes

de qualificar as expressoes corporais a partir de movimentos naturais do corpo.

A observacao do nivel de ativacdo de individuos autistas é possivel através
dos seus comportamentos estereotipados (Kuhn, 1999; Cunningham e Schreibman,
2008). Comumente, pesquisas nao utilizam os comportamentos estereotipados como
fonte de determinacao de nivel de ativacao de autistas. A principal abordagem con-
siste na utilizagdo de sinais biologicos tais como, Eletrocardiograma (ECG), Ele-
tromiograma (EMG) e Eletroencefalograma (EEG). Estas abordagens fazem uso
de sensores invasivos que podem ser inadequado em autistas hipersensiveis a estes
dispositivos. Estas abordagens utilizam ferramentas de inteligéncia computacional
para classificar o nivel de ativacao a partir desses sinais. As principais ferramen-
tas presentes na literatura relacionada sao Support Vector Machine (SVM) (Liu
et al., 2007; Sarabadani et al., 2018), Multilayer Perceptron (MLP) (Othman e
Wahab, 2010; Razali e Wahab, 2011), filtro de Kalman (Kushki et al., 2014), K-
nearest Neighbours (KNN) (Sarabadani et al., 2018) e Linear Discriminant Analysis
(LDA) (Sarabadani et al., 2018). Estes trabalhos sao discutidos na Secao 2.2 do
Capitulo 2.

O processo de reconhecimento automatico do estado afetivo através de com-

portamentos tipicos autistas apresenta alguns desafios, tais como:

e Uso de sensores de baixa intrusividade. Individuos autistas podem apresen-
tar uma hipersensibilidade sensorial. Deste modo, a utilizacao de sensores em

contato ao corpo dos autistas pode causar rejeicao a estes dispositivos, irrita-
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¢ao, ocasionando interferéncia nos experimentos ou nos tratamentos (Black et
al., 2017). Portanto, o uso de sensores tipo camera pode ser mais adequado,

pois nao héa contato com o individuo;

e Efetividade em ambiente clinico real. As abordagens presentes nos trabalhos
realizam a andlise de desempenho em relagao a acuracia e a precisao. Embora
estas duas variaveis estatisticas sejam importante para avaliacao de desempe-
nho, elas podem ser insuficientes quando considerado o processo de interacao
entre o dispositivo e o paciente. Um tempo longo para classificagao de com-

portamentos estereotipados pode prejudicar este processo de interacao.

O problema de reconhecimento automatico dos comportamentos estereotipados
autistas apresenta similaridade com as abordagens relacionadas ao reconhecimento
de padroes de movimentos corporais, como classificacao de gestos, linguagem de
sinais (Cheok et al., 2019) e, especificamente para comportamento estereotipado de
rodopiar, do andar (Singh et al., 2018). Nestas classes de problemas como também
no processo de reconhecimento dos comportamentos estereotipados, sao utilizados

dados cinemdticos (posigao, velocidade e aceleragao).

1.1 Contexto da Tese

A érea de Interacdo Humano-Robo (IHR) tem contribuido com o auxilio de
tratamentos de individuos autistas através de robos socialmente assistivos. Um
dispositivo robético denominado de HiBot tém sido desenvolvido no Laboratério
de Robdtica do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da
Bahia. O HiBot tem como finalidade ser uma plataforma de experimentos de IHR. A
Figura 1.1 ilustra a arquitetura geral deste dispositivo com seus sensores e atuadores

afetivos.

No contexto de auxilio no tratamento de individuos autistas, o HiBot deve se
comportar como um mediador entre o terapeuta, o cuidador e o individuo autista.
O HiBot é um dispositivo semi-autonomo, pois os terapeutas ou responsaveis podem

determinar as atividades e o comportamento a depender do perfil do autista.
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Figura 1.1: Arquitetura geral do robo socialmente assistivo HiBot constituido por
um conjunto de sensores e atuadores afetivos.

Para tornar o processo de interacao social efetivo com o autista, este dispositivo
robotico deve interagir usando protocolos emocionais. Para isto, ele apresenta um
conjunto de sensores e atuadores afetivos organizados em médulos. Embora nao seja
o foco deste trabalho, a arquitetura destes médulos do HiBot é brevemente descrita

a seguir.

Os modulos sao organizados em uma arquitetura distribuida. A conexao entre
estes modulos é baseada em uma infraestrutura de rede Ethernet através de um
switch. Cada moédulo pode ser constituido por um ou mais dispositivos computa-
cionais embarcados integrados com seu respectivo sensor ou atuador. Assim, cada

interface de sensoriamento ou de atuacao do HiBot é autonoma.

Os atuadores afetivos agem nos modais de voz e face. O Mddulo de Sintese de

Voz (MSV) e o Médulo de Expressao Facial (MEF) atuam nestes modais respecti-

5



Tabela 1.1: Comparativo das principais caracteristicas dos dispositivo de implanta-
cao e de experimentos.

Caracteristicas Dispositivo de Implantacgao Dispositivo de Experimentos
Arquitetura ARM CISC
Processador Cortex-A8 1GHz Intel i5-8400 2,8GHz — 4GHz
Meméria Cache 32 KiB (nivel 1) / 512 KiB (nivel 2)* 9 MB
Numero de ntcleos 1 6
Suporte a ponto-flutuante Dupla precisao Dupla precisao
Memoéria principal SDRAM 512 MB 200MHz 8GB RAM DDR4 2666Mhz
Memoéria secundaria MicroSD 1TB 7200rpm
Sistema Operacional Linux/Android Linux

* 40,96 x 10~* MB (nivel 1) / 65,54 x 10~3 MB (nfvel 2).

vamente. O MSV deve emitir sons e sintese de voz através de um conjunto de saida

de dudio. O MEF deve projetar faces humanoides através de um monitor de video.

Os sensores afetivos devem captar pistas afetivas de um determinado individuo
por meio dos modais afetivos face (M6dulo de Reconhecimento de Expressoes Faciais
— MREF), fala (Mddulo de Reconhecimento da Fala — MRF), bio-sinais de EEG
(Médulo de Reconhecimento de EEG — MREEG) e expressoes corporais (Mddulo
de Reconhecimento de Expressoes Corporais — MREC). Este trabalho aborda este

Wtimo modulo.

O MREC é planejado a ser implementado em um agrupamento (cluster) de
dispositivos Advanced RISC Machine (ARM) modelo BeagleBoard-xM® (ver a Fi-
gura 1.2). A arquitetura baseada em cluster é uma abordagem distribuida, que
permite obter niveis computacionais adequados, através da subdivisao de processa-
mento complexo em dispositivos computacionais menores com recursos computaci-
onais mais limitados. A escolha deste dispositivo se deve aos seus recursos com-
putacionais adequados mesmo com sua pequena dimensao (8,26 cm x 8,26 cm), o
que facilita embarcamento no HiBot. A Tabela 1.1 apresenta as principais especifi-
cagoes deste dispositivo. Este modelo é constituido por um processador Cortex-A8
1 GHz ARM com cache de 32 KiB (nivel 1) e 512 KiB (nivel 2), e uma memoria
RAM de 512 MB e 200 MHz. O processamento grafico é realizado por uma acelera-
dora gréfica 2D /3D integrada. A memodria secundéria é representada por um cartao
MMC/SD. Este dispositivo é compativel com Sistemas Operacionais de alto nivel

como arquitetura Linux e Android® (Foundation, 2020).
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Fonte: hitp://beagleboard.org/beagleboard-xm
Figura 1.2: Dispositivo ARM modelo BeagleBoard-xM.

Os experimentos baseados na arquitetura MREC proposta neste trabalho fo-
ram realizados em um computador pessoal com processador i5-8400 com frequéncia
minima de 2,8 GHz e maxima de 4 Ghz e cache de 9 MB, com 6 niicleos e meméria
RAM de 8 GB e 2666 MHz. Além disto, tais experimentos foram executados sobre

sistema operacional Linux (Mint 19).

1.2 Proposta da Tese

Este trabalho realiza um estudo sobre desempenho de algoritmos de inteligen-
cia computacional dirigidos a arquitetura de um componente de sistema proposto
neste trabalho denominado Modulo de Reconhecimento de Expressoes Corporais
(MREC). Este médulo deve inferir o nivel de estado afetivo de um individuo a par-
tir da expressao corporal. O contexto da aplicacao deste mddulo estd relacionado a
tecnologia assistiva, visando determinar o nivel de ativagao de autistas através de
determinados comportamentos estereotipados tipicos do autismo. Este componente

e os demais, que fazem parte da arquitetura robotica, sao descritos na Secao 1.1.
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O MREC apresenta um sensor tipo camera para capturar os comportamentos
estereotipados. Este dispositivo obtém imagens com informacoes de profundidade
(RGB-D — Red Green Blue — Depth) e apresenta baixo nivel de intrusividade com
individuo observado. As informagoes sobre articulagoes de um individuo (orienta-
¢ao e posigao de um determinado quadro) sao extraidas através das bibliotecas de
software OpenNI/NiTE®,

Este estudo visa determinar o algoritmo de inteligéncia computacional e sua
configuracao mais adequada para este componente. Para este propdsito, é também
proposto uma variavel de desempenho denominada de Indice de Desempenho Tem-
poral (IDT) que relaciona a acurdcia, precisao e tempo para o reconhecimento dos

comportamentos estereotipados autistas no mundo real.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Realizar um estudo de desempenho sobre algoritmos de inteligéncia computaci-
onal para inferéncia do nivel de ativacao a partir de comportamentos estereotipados
tipicos do autismo baseados numa arquitetura de uma interface de visao para o

dispositivo robdtico socialmente assistivo denominado HiBot.

1.3.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e (lassificar comportamentos estereotipados autistas a partir de articulacoes-

chaves;

e Inferir o nivel de ativacao de um determinado comportamento estereotipado
identificado;

e Realizar um estudo de desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Ma-

quina (AAM) aplicados ao reconhecimento de comportamentos estereotipados;
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e Realizar um estudo sobre a capacidade de diferenciacao do nivel de ativacao do
Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) para inferir o nivel

de ativagao de um individuo.

1.4 Contribuicoes da Tese

As principais contribuigoes desta tese sao:

1. Proporcionar uma ferramenta capaz de determinar niveis de ativacao a partir

de comportamentos estereotipados tipicos do autismo com baixa intrusividade;

2. Determinacao dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina e sua configuracao
que apresentam melhor desempenho para classificacao de comportamentos es-
tereotipados do autismo para aplicagao em plataformas computacionais de

baixo custo;

3. Determinacao de uma métrica de desempenho que considera o tempo de clas-

sificacao dos comportamentos estereotipados;

4. Determinacao de um ANFIS capaz de distinguir niveis de ativagao.

1.5 Publicacoes e Participacao em Eventos

A seguir sao listados as participacoes em eventos e as publicaces de artigos

relacionadas a este trabalho até este momento:

e Apresentacao da arquitetura geral em poster no Workshop Internacional de
Engenharia Biomédica no periodo do dia 12 a 14 de Novembro de 2014, Vitoéria
- Espirito Santo;

e Camada, M. Y. O., Ferreira, D. S. F., Cerqueira, J. J. F., Costa, A. L., Con-
cei¢ao, A. G. Body Language Recognition System using HMM and Fuzzy Infe-
rence System, International Workshop on Assistive Technology (IWAT 2015),
2015, Vitoria — Espirito Santo;



e Camada, M. Y. O., Stéfano, D., Cerqueira, J. J. F., Lima, A. M. N., Con-
ceicao, A. G. S., Costa, A. C. P. L. (2016). Recognition of Affective State
for Austist from Stereotyped Gestures. In Proceedings of the 13th Interna-
tional Conference on Informatics in Control, Automation and Robotics (Vol.
1, pp. 1977204). SCITEPRESS - Science and and Technology Publications.
https://doi.org/10.5220/0005983201970204;

e Camada, M. Y. O., Cerqueira, J. J. F., Lima, A. M. N. (2017). Stereotyped
gesture recognition: An analysis between HMM and SVM. In 2017 IEEE Inter-
national Conference on INnovations in Intelligent SysTems and Applications
(INISTA) (pp. 328 — 333). IEEE. https://doi.org/10.1109/INISTA.2017.
8001180.

e Camada, M. Y. O., Cerqueira, J. J. F.; Lima, A. M. N. (2020). A Perfor-
mance Analysis of Machine Learning Algorithms for Affective State Recogni-
tion: Application for Autistic Behaviors. In Special Issue on Soft Computing

for Sentiment Analysis. Applied Soft Computing — Elsevier. (Em andlise)

1.6 Organizacao do Texto

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2. Apresentacao dos trabalhos recentes presentes na literatura relacio-
nada sobre reconhecimento automatico de comportamentos estereotipados e

estado afetivo.

Capitulo 3. Contextualizacao do atutismo e seu relacionamento com comporta-

mentos estereotipados tipicos.

Capitulo 4. Breve discussao sobre os fenomenos afetivos e como tais fenomenos

estao presentes nos comportamentos estereotipados dos autistas.

Capitulo 5. Descrigao dos experimentos realizados com as ferramentas de inteligén-
cia computacional para classificar os comportamentos estereotipados tipicos do

autismo e a inferéncia do nivel de ativacao e discussao sobre seus resultados.
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Capitulo 6. Discussao sobre as contribuicoes deste trabalho, como também a pro-

posta dos trabalhos futuros.
Apéndice A. Descricao das principais classificagoes clinicas do TEA.

Apéndice B. Breve descricao das ferramentas de inteligéncia computacional apli-

cadas neste trabalho.
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Capitulo 2

Abordagens de Reconhecimento de
Comportamentos Estereotipados e

Niveis de Ativacao

Pesquisas recentes tém investigado o processo de reconhecimento automatico
de comportamentos estereotipados e do nivel de ativacao em individuos com au-
tismo. A utilizacao de Algoritmos de Aprendizado de Maquina (AAM) para estas

finalidades tem apresentado resultados importantes.

Neste capitulo, os trabalhos relacionados ao reconhecimento automatico de
comportamentos estereotipados sao tratados na Secao 2.1. As propostas de ferra-
mentas para reconhecimento do nivel de ativagao sao apresentadas na Segao 2.2.

Uma discussao sobre as abordagens descritas neste capitulo é feita na Segao 2.3.

2.1 Reconhecimento Automatico de Comportamen-

tos Estereotipados

Os comportamentos estereotipados sao caracterizados por serem movimentos
corporais anormais, repetitivos e sem finalidade 6bvia (Mason, 1991). Estes com-

portamentos e sua relagao com individuos com TEA sao abordados na Secao 3.2 do
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Capitulo 3. O uso de ferramentas computacionais para o reconhecimento automatico
deste tipo de comportamento pode contribuir para tratamentos mais eficazes destes

individuos.

A Tabela 2.1 sumariza os principais trabalhos presentes na literatura sobre
classificacao automatica dos comportamentos estereotipados autistas. Nesta tabela,
as abordagens sao descritas em relacao classes de comportamentos estereotipados,
tipo de sensores, algoritmo de aprendizado de maquina, caracteristicas corporais

consideradas, quantidade de participantes e acuracia.

As analises de desempenho comparativo entre AAM nos trabalhos relacionados
sao baseados principalmente na acurdcia (A) e na precisao (P). Estas duas varidveis

sao definidas, respectivamente, como,

B TP + TN 2.1)
~ TP +FN + TN + FP’ ‘
TP
- 2.2
TP + FP (2:2)

onde os verdadeiros-positivos (TP) e verdadeiros-negativos (TN) sao resultados em
que o modelo prediz corretamente a classe positiva e negativa, respectivamente. Os
falsos-positivos (FP) e falsos-negativos (FN) sao resultado em que o modelo prediz
incorretamente a classe positiva e a classe negativa, respectivamente. Portanto,
acuracia (A) determina o quanto préximo um resultado de medigao esta do valor
verdadeiro. A precisao (P) refere-se o quanto préximo um resultado de medicao esta

do outro.

Uma andlise sobre qualidade dos comportamentos estereotipados Body Rocking
(BR) e Hand Flapping (HF) no ambiente de sala de aula e laboratério foi realizada
por Goodwin et al. (2011). Neste trabalho, sensores do tipo acelerometro foram
colocados em determinados pontos dos punhos e do tronco (regiao do térax) de 6
criangas autistas. Para realizar a classificagao dos dados destes sensores foi aplicado
o algoritmo de Decision Tree (DT). Os resultados dos experimentos foram organi-
zados em relagao aos ambientes e nao aos tipos de comportamentos. Deste modo, o
desempenho médio no ambiente de laboratdrio e sala de aula foram 91, 1% e 90, 4%,

respectivamente.
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Tabela 2.1: Abordagens de reconhecimento automatico de comportamentos estere-
otipados autistas.

Referéncia Comportafmento Sensor AAM Caracterlst.lcas Participante Acuricia
Estereotipado Corporais (%)
. o aceleracao do 91,1%,
Goodwin et al. (2011) BR, HF acelerometro DT punho e tronco. 6 90,4
aceleragao e
alves RGB-D, DTW, posicao angular 51
Gongalves et al. (2012) HE acelerometro  estatistico do punho e 4 76
tronco
acelerometro, aceleragao
Rodrigues et al. (2013) HF batimentos  estatistico articular. 7 82
cardiacos frequéncia cardiaca
aceleragao, 55 95
Rad et al. (2018) BR, HF acelerémetro CNN dos punhos e 5T 93T
tronco. 61 75
Coronato et al. (2014) HEHR acelerometro ANN posigao 2 99
dos punhos
R posicao 84,59F
Sadouk et al. (2018) BR, HF acelerometro CNN dos membros 6 03 45"
. ‘ BR;] HMM posicio angular 98,37
Nossa abordagem HF"TS™ RGB-D MLP das articulacoes. 6 99.3798,3"

L Ambiente de laboratério.

€ Ambiente escolar.

S Simulado.

T Tempo simulado.

R Dados reais.

E Dominio do tempo.

F Dominio da frequéncia.

* Melhores resultados com HMM.
** Melhores resultados com MLP.

Um estudo comparativo sobre o processo de reconhecimento de comportamento
estereotipado (HF) usando duas abordagens diferentes para captura de dados corpo-
rais, camera RGB-D e sensor acelerometro, foi proposto por Gongalves et al. (2012).
Para a primeira abordagem, os autores aplicaram Dynamic Time Warping (DTW)
para reconhecer o comportamento estereotipado através de dados de coordenadas
das articulacoes do corpo. A segunda abordagem foi baseada em métodos estatis-
ticos (desvio padrao, raiz quadra média, picos e vales) em relacao a aceleracao do
punho e tronco. Em ambas abordagens foram utilizadas 4 criancas autistas. A acu-
racia da primeira e da segunda abordagem foram de 51% e 76%, respectivamente.
Uma extensao deste trabalho foi realizada por Rodrigues et al. (2013) em que os
estudos foram realizados apenas com um unico sensor (acelerometro) e o aperfeio-
amento dos parametros dos métodos estatisticos para classificacdo, alcancando 82%

de acuracia com 7 autistas em um ambiente de laboratdrio.
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Uma abordagem usando Convolutional Neural Network (CNN) foi proposta
por (Rad et al., 2018). Neste trabalho, dados de acelerometros fixados no punho
de autistas foram usados para classificagdo de comportamentos estereotipados (BR
e HF). Trés abordagens foram usadas: (i) dados simulados; (ii) dados com tempo-
simulado, e (iii) dados reais. Esta abordagem alcan¢ou o melhor desempenho com
95% (dados simulados). Os desempenhos para demais abordagens foram: 93% (da-

dos com tempo simulado) e 75% (dados reais).

Um prototipo de sistema para deteccao de comportamentos estereotipados
também a partir de acelerdmetros no punho foi proposto por (Coronato et al., 2014).
Os comportamentos estereotipados considerados foram HF e o Rotacao das Maos
(Hand Rotation — HR). A arquitetura desta proposta é formada por trés componen-
tes principais de classificagao. O primeiro componente obtém o sinal dos sensores
presos no punho direito do individuo, realiza a extracao de caracteristicas estatis-
ticos. O classificador ANN gera eventos temporais relacionados ao status anormal
do comportamento (comportamentos estereotipados) do individuo observador. Para
reduzir a quantidade de erros do primeiro componente, é definido dois componentes
que sao baseados no paradigma consciéncia substitucional. O segundo componente
classifica em eventos normais e anormais. O terceiro componente disponibiliza in-
formacoes clinicas mais detalhadas, como duragao e frequéncia dos movimentos dos
comportamentos estereotipados. Os experimentos foram realizados com 2 pacien-
tes autistas. Os processos de classificacao online e offline alcancaram um nivel de

acuracia superior a 92% e 99%, respectivamente.

Um estudo sobre transferéncia de aprendizado em CNNs para o processo de
reconhecimento de comportamentos estereotipado da abordagem no dominio da
frequéncia para o dominio do tempo é realizado por Sadouk et al. (2018). Este
trabalho utiliza dados de 6 participantes autistas em relacao aos comportamentos
estereotipados BR e HF, usando para isto acelerometros embutidos nos bracos, nas
pernas e cintura. Os resultados dos desempenhos nao sao descriminados em relacao
a cada um dos comportamentos estereotipados, determinando assim, o desempenho
geral para ambos os comportamentos. Deste modo, a acuracia no dominio do tempo

e da frequéncia foram de 84,59% e 93,45% respectivamente.
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Os trabalhos recentes relacionados ao processo de reconhecimento automatico
dos comportamentos estereotipados descritos na Tabela 2.1 apresentam limitagoes.
Dentre elas, pode-se afirmar que as andlises dos resultados de desempenho nesses
estudos sao restritas a precisao e acuracia. Embora estas duas variaveis estatisticas
sejam importantes para o estudo sobre desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina, elas nao sao suficientes para testes praticos de interacao com individuos
em ambientes clinicos reais. Neste contexto, abordagens com tempo longo para
classificacao pode prejudicar o processo interativo entre os participantes. Portanto,
o tempo para reconhecimento de comportamentos estereotipados é um importante
requisito para aplicacao pratica em um ambiente clinico real. As andlises de tempo
de reconhecimento ndo foram feitas em Goodwin et al. (2011), Gongalves et al.
(2012), and Rodrigues et al. (2013). Rad et al. (2018) definiu 2.5 s para os dados
dos experimentos de tempo simulado. Uma comparacao de desempenho entre estas
abordagens é imprecisa devido a variagao dos tipos de comportamento estereotipados

considerados.

Ademais, esses trabalhos apresentam um repertério de classes de comporta-
mentos estereotipados restritos principalmente ao BR e HF. Contudo, o comporta-
mento estereotipado Top Spinning (TS) também é considerado como comportamento
estereotipado tipico e comum do autismo. Além disto, a utilizagdo de sensores fixa-
dos no corpo do autista pode ser inapropriada para alguns destes individuos, devido

a possibilidade de apresentarem hipersensibilidade ambiental.

Os experimentos que envolvem a utilizacao de participantes autistas nos tra-
balhos relacionados devem considerar condi¢oes ambientais. Devido a hipersensibili-
dade dos autistas, estas condigoes podem influenciar nos resultados. Goodwin et al.
(2011) realizaram um estudo destas condigoes considerando ambiente de laboratério

e sala de aula.

Em vista disto, este trabalho realiza um estudo de desempenho do processo de
classificagdo de comportamentos estereotipados tipicos do autismo (BR, HF e TS)
usando uma camera RGB-D (Kinect®). Para este propésito, foram utilizados dados
de posicoes articulares extraidas de 6 participantes. Os melhores resultados foram

atingidos com HMM para reconhecimento do BR (98,3%) e MLP para reconheci-
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Tabela 2.2: Sistemas de reconhecimento de estado afetivo automatico para autista.

Referéncia Abordagem Sensor ROtl.llo Caracterlst‘lcas Participante
Afetivo Corporais
. Robo, ECG, afeigao, ansiedade, sinal oAU
Liu et al. (2007) RBF SMV EMG e engajamento bioldgico 3
Othman e Wahab (2010) MLP EEG valéncia, excitacdo e a'l 64U
bioldgico
Kushki et al. (2014) Filtro de Kalman  ECG nivel de ativagao Smdl 244U
biolégico
KNN, LDA,
. - SVM Linear, J— L sinal AU
Sarabadani et al. (2018) SVM Polinomial, ECG valéncia, excita¢ao biolégico 15
RBF SVM
: - : "NA
Razali ¢ Wahab (2011) MLP EEG alegria, tristeza, calma .sn}a.l ()AU
biolégico 6
Nossa abordagem ANFIS RAG B-D nivel de ativagao comp orta.mcnto 6NA
camera estereotipado

NA Nio-autista.
AU Autista.

mento do HF (99,3%) e TS (98, 2%).

2.2 Reconhecimento Automatico de Niveis de Ati-

vacao

O nivel de ativagao acompanhado da valéncia formam o plano cartesiano de-
nominado de dimensao afetiva definida por Russell (2003) (ver Se¢ao 4.1 do Capi-
tulo 4). O nivel de ativagao determina o nivel de excita¢dao do estado mental de um

individuo.

Ferramentas capazes de reconhecer automaticamente o nivel de ativagao de
seres humanos tém sido desenvolvidas para diferentes propositos. No cenario de tra-
tamento de pessoas com TEA, a percepcao do nivel de ativagao pode ser tutil para
verificar a efetividade ou aceitabilidade do autista perante uma abordagem tera-
péutica. As propostas de ferramentas para este proposito podem variar em relacao
ao tipo de sensores empregados, aos rotulos afetivos considerados, as caracteristi-
cas corporais utilizadas, a quantidade e tipo de participantes nos experimentos. A

Tabela 2.2 sumariza a principais abordagens encontradas na literatura relacionada.

Um dispositivo robético assistivo com objetivo auxiliar no processo de reabili-
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tagdo de criangas autistas foi proposto por (Liu et al., 2007). Esta abordagem uti-
lizou 15 participantes autistas e um conjunto de sensores (Eletromiograma [EMG]
e Eletrocardiograma [ECG]) para detectar pistas de expressoes emocionais. Um
componente é responsavel por extracao de caracteristicas de sinais fisiol6gicos. O
componente de reconhecimento de afeto utiliza tais caracteristicas para classificar ro-
tulos afetivos tais como, simpatia, ansiedade, engajamento com acurécia de 85, 23%,
80, 16%, e 83,63%, respectivamente. Este componente implementa um Support Vec-
tor Machine (SVM) com kernel tipo Radial Basis Function (RBF). Estes rétulos
alimentam um componente deste dispositivo que é responsavel pela interacao do
robo com o individuo autista. Um banco de dados armazena o rétulo emocional

inferido e o comportamento do dispositivo robético com um individuo autista.

Uma investigacao sobre o comportamento do cérebro de um autista no processo
de reconhecimento afetivo facial é realizado por Othman e Wahab (2010). A andlise
deste trabalho é baseado no modelo bidimensional (valéncia e excitacao). Para
isto, é utilizado um sensor EEG para verificar estimulos cerebrais no processo de
reconhecimento afetivo da face em criancas autistas. O processo de classificacao do
estado emocional a partir dos sinais de EEG é realizado por um modelo de Multilayer

Perceptron (MLP), alcangando uma acuracia de aproximadamente 90%.

Um proposta baseada em Filtro de Kalman (FK) é proposto por Kushki et al.
(2014). Neste trabalho, um componente extrai um sinal em um intervalo de bati-
mentos cardiacos obtidos a partir de um sensor ECG. Esta caracteristica é utilizada
por um componente que implementa uma FK modificado realimentado. Este compo-
nente deve detectar niveis de ativagdo (ansiedade) em tempo real. Os experimentos

deste trabalho sao baseado em 24 autistas e alcancou um acurécia de 95%.

Uma abordagem multimodal (ECG, respiracao e condutancia da pele) foi pro-
posta por Sarabadani et al. (2018) para determinar o nivel de excitagao e valéncia em
autistas. Para isto, utilizou-se uma combinacao de classificadores integrados através
de um sistema de voto majoritario. Os classificadores combinados foram K-nearest
Neighbours (KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA), e SVM de kernel Linear,

Polinomial e RBF. Esta abordagem alcancou uma acurdcia média de 80%.

Em Razali e Wahab (2011), é proposto um sistema para classificar os estados
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afetivos alegria, tristeza, calma através de sinais de EEG. Os experimentos condu-
zidos neste trabalho foram feitos com 6 criangas autistas e outras 6 nao-autistas. A
arquitetura geral desta proposta ¢é constituida de dois grande grupos de componen-
tes. O primeiro grupo visa realizar o pré-processamento dos dados coletados pelo
dispositivo EEG. Deste modo, este grupo de componente diminui o tamanho da
amostragem e remove possiveis ruidos através de um filtro passa-baixa. Além disto,
o sinal foi transformado do dominio do tempo para o dominio da frequéncia para se
observar a distribui¢ao do espectro. O segundo grupo de componentes é responsavel
pelo processo de classificacao basendo-se no modelo do MLP. Assim, neste compo-
nente realiza a classificacao dos dados em termos do plano de valéncia e excitagao,

alcancando uma acurdcia média de 85%.

Igualmente como ocorre nas abordagens de classificacao de comportamentos
estereotipados visto na secao anterior, os trabalhos relacionados ao reconhecimento
de niveis de ativacao sao baseados em sensores de sinais biolégicos. Este tipo de
sensores sao capazes de extrair melhor informacoes afetivas de um determinado in-
dividuo. Contudo, estes sensores podem ser inapropriados em individuos autistas
hipersensiveis, dificultando a incorporacao destes dispositivos no corpo destas pes-

soas.

As abordagens sumarizadas na Tabela 2.2 sao baseadas na utilizacao de parti-
cipantes autistas. A Subsecao 4.3.1 do Capitulo 4 descreve a utilizacao de estimulo
corporal espontaneo obtém-se movimentos corporais mais realisticos. Contudo, hé
necessidade de um especialista da drea comportamental para definir as expressoes
corporais em termos de estado emocional. No contexto dos autistas, também ha
dificuldade de se obter um banco de amostras de comportamentos estereotipados

amplo e bem caracterizado.

A abordagem proposta neste trabalho tem como objetivo inferir o nivel de
ativacao a partir de comportamentos estereotipados. Este trabalho utiliza estimulos

corporais nao espontaneos através de participantes voluntarios nao autistas.

Para inferir o nivel de ativacao a partir de comportamentos estereotipados é
utilizado um modelo de ANFIS para inferir este nivel de ativacao a partir de Quanti-

ficadores de Movimento (ver Subsegao 4.3.2 do Capitulo 4) de grupos articulares. Os
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resultados dos experimentos realizados permitem observar que este modelo é capaz

de diferenciar niveis de ativacao seguindo a notagao de regras nebulosas.

2.3 Consideracoes Finais

O desenvolvimento de ferramentas capazes de reconhecer os comportamentos
estereotipados e inferir seu nivel de ativacao pode ser 1til para o processo tera-
péutico de individuos com TEA. Estudos clinicos tém indicado que os compor-
tamentos estereotipados sao capazes de transmitir sugestoes afetivas de autistas
(Mason, 1991; Kuhn, 1999; Cunningham e Schreibman, 2008).

A Secao 4.4 do Capitulo 4 aborda que tais comportamentos podem estar rela-
cionados ao mecanismo de defesa ou de auto-estimulacao devido a hipersensibilidade
sensorial em relacao ao ambiente do autista. Neste estado, ocorre um aumento do o
nivel de ativacao do autista. Contudo, os trabalhos na literatura relacionada tratam

os dois fendmenos separadamente.

Além disto, nota-se nas Tabelas 2.1 e 2.2 que as principais abordagens fazem
uso de sensores embutidos em individuos autistas. Devido a possibilidade destes
pacientes apresentarem hipersensibilidade ao toque ou hostilidade em usar objetos
estranhos, estes sensores podem ser invasivos e podem impossibilitar a sua aplicacao
mais ampla ou em um ambiente clinico real. A utilizacao de sensores menos intru-
sivos é um importante requisito para aplicacoes envolvendo individuos com TEA.
Deste modo, um sensor camera pode ser mais adequado para este tipo de aplicacao

como foi proposto por Gongalves et al. (2012).

Uma outra caracteristica presente nos trabalhos de reconhecimento de com-
portamentos estereotipados e determinacao do estado afetivo de individuos autistas
refere-se a utilizacao de autistas nos experimentos. A Subsecao 4.3.1 do Capitulo 4
descreve que o uso de estimulos corporais espontaneos geram fenomenos afetivos re-
ais. Contudo, esta abordagem necessita do acompanhamento de um especialista da
area comportamental. No contexto dos autistas, existe também a dificuldade de se
criar um banco de amostras e com caracteristicas bem-definidas dos comportamentos

estereotipados rotulados amplo que é mais pratico de ser obtido em abordagens de
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estimulos corporais nao espontaneos através de uso de atores. Contudo, esta iltima
abordagem apresenta a dependéncia da qualidade interpretativa dos participantes

em executar os movimentos semelhantes aos gestos reais.
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Capitulo 3

Comportamentos Estereotipados e

Autismo

Os Comportamentos Estereotipados ou Comportamentos Motores Estereoti-
picos sao padroes de movimentos corporais anormais, repetitivos e sem finalidade
6bvia (Mason, 1991). Este tipo de comportamento pode ser observado em dife-
rentes espécies criadas em cativeiros ou confinados tais como, roedores (Hudson et
al., 2020), equinos (Kirsty et al., 2015), primatas ndo humanos (Péter et al., 2017),
humanos (Mason, 1991; Cunningham e Schreibman, 2008), dentre outros (Polanco
et al., 2018; Moore et al., 2015).

Condigoes diversas podem desencadear este tipo de comportamentos tantos
nos humanos como em outros animais. Nos seres humanos, os comportamentos es-
tereotipados podem estar associados ao mal-estar de um individuo decorrente de
condigoes de estresse, frustracao ou medo (Mason, 1991), influéncia de drogas esti-
mulantes psicomotoras (Imeh-Nathaniel et al., 2017), ou transtornos mentais. Um
caso de transtorno mental que pode apresentar os comportamentos estereotipados

como uma das caracteristicas sintomaticas é o Transtorno do Espectro Autistas
(TEA).

Em vista disto, este capitulo visa contextualizar e caracterizar o autismo e
sua manifestacao através dos comportamentos estereotipados. Assim, a Secao 3.1

descreve o TEA e os seus principais critérios de diagnésticos. O relacionamento
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do TEA e comportamentos estereotipados é abordado na Secao 3.2. Uma breve

discussao sobre este capitulo esta presente na Segao 3.3.

3.1 Transtorno do Espectro Autista

O autismo e seus sintomas foram primeiramente descritos pelos médicos aus-
triacos Leo Kanner e Hans Asperger entre os anos de 1943 e 1944 (Kyriakopoulos,
2020). Atualmente, o autismo ou Transtorno do Espectro do Autismo (TEA) é
definido como um distirbio neuropsiquiatrico que pode estar associado a diversos
fatores tais como, influéncia genética, problemas neuroldgicos (anomalias anatomicas
ou fisiol6gicas do Sistema Nervoso Central — SNC) e de riscos psicossociais (Levy
et al., 2009; Lima et al., 2017). Os fatores de riscos psicossociais podem ser dis-
fungoes na vida familiar ou conjugal, eventos de vida estressantes, exposicao aos
maus-tratos, dentre outros (Paula et al., 2007). A natureza espectral do autismo
esta relacionada a diferentes niveis de severidade que este tipo de transtorno mental

pode se manifestar.

Em 2017, a World Health Organization (WHO) estimou que 1 a cada 160
criangas no mundo apresentava TEA (WHO, 2020qa). No Brasil, pesquisas censitarias
relacionadas ao TEA sao escassas, o que dificulta a adocao de politicas publicas para
este segmento da sociedade. A mais recente pesquisa censitaria sobre autismo foi
realizada pelo Instituto de Psiquiatria do Hospital das Clinicas da Universidade
de Sao Paulo em 2007 revelando a existéncia de 1 milhao de casos de autismo na
populacao de 190 milhdes (Paiva Junior e Ribeiro, 2010). Além disto, segundo dados
epidemioldgicos internacionais, a incidéncia do TEA na populacao de criancas do

sexo masculino é maior que do sexo feminino (Loomes et al., 2017).

O autismo estd presente desde o nascimento do individuo, mas os seus princi-
pais sinais e sintomas se manifestam por volta dos 3 anos de idade (Moss et al., 2016).

Assim, um diagndstico precoce e um tratamento! singular sao os principais fatores

'De um modo geral, ndo hd um consenso nos trabalhos cientificos, de satide e governamentais
sobre a utilizagao das palavras “tratamento”, “terapia” e “intervencdo” em relacao as abordagens
médicas no autismo. Com finalidade de facilitar a compreensao, tais palavras entendam-se como
equivalentes neste trabalho.
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para alcancar resultados promissores.

Atualmente, o diagnéstico do TEA ¢ realizado unicamente por anélise clinica
através da observacao do individuo e entrevistas com os pais e/ou responséveis. Esta

acao é acompanhada por uma equipe de especialistas multidisciplinares.

O diagnéstico do autismo e a determinacao de sua severidade podem ser ba-
seados em diferentes critérios. Os principais critérios associados a literatura mé-
dica s@o descritas na 10° edi¢do da Classificagao Internacional das Doencas (CID-
10) (WHO, 20200), Classificacao Internacional de Funcionalidades (CIF) (WHO,
2020¢), a 5° edigao do Manual Estatistico e Diagndstico de Transtorno Mentais (Di-
agnostic and Statistical Manual of Mental Disorders — DSM-5) (APA, 2013) e a 2°
edigdo da Escala de Avaliacdo do Autismo na Infancia (Childhood Autism Rating
Scale — CARS2) (Schopler et al., 2010).

A CID-10 foi elaborada pela Organizagao Mundial da Satide (OMS) e ¢é atu-
almente adotada no Brasil pelo Sistema Unico de Satde (SUS). Este documento
relaciona doengas e outros problemas de saide (WHO, 2020b). Ela tem como obje-
tivo classificar estudos epidemiolégicos gerais e avaliar a assisténcia a saide. Neste
documento, o autismo é abordado no Capitulo V — Transtornos Mentais e Com-
portamentais (F00-F99) — nas se¢oes Transtornos do Desenvolvimento Psicoldgico
(F80-F89) e Transtornos Invasivos do Desenvolvimento (F84). Neste grupo, os
individuos sao caracterizados por alteragoes qualitativas das interagoes sociais re-
ciprocas e modalidades de comunicagao, comportamento estereotipado, restrito e
obsessivo repertorio de interesse de atividades, e isolamento. A classificagao suma-

rizada do TEA de acordo com o CID-10 esté presente na Secao A.1 do Apéndice A.

A avaliacao com CID-10 pode ser realizada acompanhada da CIF. A CIF é
um sistema de classificagao também mantida pela OMS como objetivo geral dis-
por de uma linguagem unificada e padronizada para descricao da saide e de seus
estados relacionados. Além disto, ela descreve a funcionalidade e as incapacida-
des identificadas relacionadas as condigoes de saide em uma pessoa (WHO, 2020¢).
Através da CIF é possivel identificar os facilitadores e obstéculos, dentre os fato-
res ambientais (fisico, social e de atitude) peculiares a cada individuo em diferentes

momentos da vida. O TEA é classificado considerando a atividade e participagao
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individual, qualificadores de desempenho e de capacidade em 9 dreas (ver Segao A.2

do Apéndice A).

Os critérios com maior enfase para o diagnostico de transtorno mentais estao
presentes no DSM-5 propostos pela Associagdo Americana de Psiquiatria (Ameri-
can Psychiatric Association — APA). De acordo com o DSM-5, os critérios para
diagnéstico do TEA sao (APA, 2013):

e Deficiéncia persistentes na comunicacao e interesse social. Estes individuos
podem apresentar limitagoes na reciprocidades social, emocional, nos compor-

tamentos de comunicagao verbal e nao verbal uteis para interagao social;

e Padroes restritivos e repetitivos de comportamento, interesses ou atividades.
Seus comportamentos respeitam padroes restritivos, repetidos e estereotipados.
Além disto, pode-se também apresentar insisténcia ou inflexibilidade em coisa
ou rotinas, como também apresentar comportamentos verbais e nao verbais

ritualisticos;

e Hiper ou hipo-reativos a estimulos sensoriais ambientais.

A determinagao da severidade do autismo é comumente baseada na Escala de
Avaliagao do Autismo Infantil (Childhood Autism Rating Scale — CARS2) (Schopler
et al., 2010). Esta escala é representada por um formuldrio que categoriza 15 gru-
pos de questoes (ver Secao A.3 do Apéndice A). Cada questao pode ser atribuida
uma resposta de valor numérico associados aos rotulos “dentro do intervalo normal
para a idade da crianca’, “ligeiramente anormal”, “moderadamente anormal”, “se-
veramente anormal’. As pontuacoes das categorias sao somadas e associadas a uma
escala de trés niveis dependendo da faixa de idade (2 a 12 anos e maiores que 13):

»

“sintomas minimo para auséncia de TEA”, “sintomas suave para moderado de TEA”

e “sintomas severos de TEA”.

A avaliacao comportamental do individuo com TEA faz parte do processo cli-
nico de diagndstico e prognostico, como também no processo terapéutico. Uma
das ferramentas utilizadas para avaliacao destes comportamentos é a Escala de
Comportamento Repetitivo Revisada (Repetitive Behavior Scale-Revised — RBS-
R) (Martinez-Gonzélez e Piqueras, 2018).

26



A RBS-R é uma extensao da RBS (Hooker et al., 2019) a qual categoriza o
autismo em 6 sub-escalas comportamentais baseadas em experiéncias clinicas: (i)
comportamento estereotipado (movimentos sem propésito 6bvio que sdo repetidos
de forma semelhante), (ii) comportamento auto-injurioso (agoes que causam ou tem
potencial de causar vermelhidao, contusées ou outras lesées no corpo), (iii) com-
portamento compulsivo (comportamento que é repetido e executado de acordo com
uma regra ou envolvem agoes sendo feitas com gratificagao emocional), (iv) compor-
tamento ritualistico (realiza atividades cotidianas de maneira similar), (v) compor-
tamento uniforme (resisténcia a mudanga, insistindo que coisas permanegam iguais),

e (vi) comportamento restrito (limitada variedade de foco, interesse ou atividade).

A RBS-R ¢ utilizada para determinar o nivel de severidade do autismo a partir
da analise comportamental do individuo. E atribuida a cada item da escala valores
numéricos de intensidade entre 0 e 3 referentes aos rétulos “comportamento ndao

ocorre” e “comportamento ocorre e ¢ um problema severo”, respectivamente.

3.2 TEA e Comportamentos Estereotipados

No que concerne aos individuos com TEA, os comportamentos estereotipados
tornam-se mais comuns a partir dos 2 anos de idade podendo ser considerados como
um sintomas do dominio social e comunicagao (Watt et al., 2008). Estudos indicam
diferentes fatores para o desencadeamento dos comportamentos estereotipados nos

autistas.

Os comportamentos estereotipados podem estar relacionados a um mecanismo
de defesa (Kuhn, 1999) ou de auto-estimula¢ado (Cunningham e Schreibman, 2008)
ocasionados pela hipersensibilidade [ambiental] destes individuos. Neste sentido,
a determinacgao da abordagem terapéutica efetiva necessita ser personalizada para

cada paciente e acompanhada por uma equipe multidisciplinar.

Os comportamentos estereotipados podem prejudicar a qualidade de vida e o

'https://www.youtube.com/watch?v=GY-Di41j5Wk
’https://www.youtube.com/watch?v=iDuAugAykcc
Shttps://www.youtube.com/watch?v=Gt-WMpTP7IE
‘https://www.youtube.com/watch?v=Pa-pdBF4FFA

27



(d) Bater da cabega?

Figura 3.1: Comportamentos estereotipados tipicos do autismo.

processo terapéutico dos individuos autistas. Alguns motivos para isto sdo:

e Os autistas podem se engajar nos comportamentos estereotipados por longo
tempo, tornando-os dominantes, diminuindo o repertorio de atividades de in-

teresse (Lovaas et al., 1971);
e Os comportamentos estereotipados podem ser considerados como inapropria-
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dos por outras pessoas, assim os individuos autistas podem ser estigmatizados,

prejudicando o processo de interacao e integragao social (Tse et al., 2018);

e Determinados comportamentos estereotipados podem evoluir para comporta-

mentos que causam lesoes (Flowers et al., 2020).

Individuos com TEA podem apresentar comportamentos estereotipados tipi-
cos. Alguns destes comportamentos estereotipados podem ser caracterizados da
seguinte forma (Kuhn, 1999):

1. Balancar do corpo. Movimento do torso-superior para cima e para baixo (ver
Figura 3.1(a));

2. Balancar das maos. Movimento das maos para cima e para baixo que pode

ser acompanhado de movimentos dos dedos (ver Figura 3.1(b));
3. Rodopiar. Girar sobre o mesmo eixo andando ou correndo (ver Figura 3.1(c));

4. Bater da cabega. Movimento semelhante ao balanga do corpo mas na presenca

de obstdculos como paredes ou chao (ver Figura 3.1(d)).

3.3 Consideracoes Finais

Estudos relacionados ao Transtorno do Espectro Autista (TEA) visam me-
lhorar o entendimento deste distirbio que, hodiernamente, nao é ainda plenamente
bem definido. As pesquisas multidisciplinares, integrando as areas tradicionalmente
clinicas com a engenharia e a computacao, tém buscado aprimorar os tratamen-
tos de individuos com TEA, integrar socialmente estas pessoas visando torné-los

independentes e produtivas, como também melhorar o seu bem-estar.

Uma intervencao precoce e personalizada é importante para se obter resul-
tados promissores. Deste modo, o diagnéstico deve ser realizado por uma equipe
multidisciplinar. Este diagnodstico é baseado em diferentes critérios, tais como CID-
10 (WHO, 2020b), CIF (WHO, 2020¢) e mais especificamente o DSM-5 (APA, 2013),
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este ultimo concerne os transtornos mentais. A determinacao da severidade do au-
tismo pode ser apoiada pelo CARS2 (Schopler et al., 2010) e pelo RBS-R (Hooker
et al., 2019). Este tltimo é direcionado em caracteristicas comportamentais para

determinar a severidade do autismo.

Os comportamentos estereotipados podem estar relacionados ao mecanismo de
defesa ou de auto-estimulacao devido a hipersensibilidade de pessoas com TEA (Kuhn,
1999; Cunningham e Schreibman, 2008). Assim, a sua detecgao e atribuigao de
severidade de maneira automatica sob apoio de ferramentas computacionais pode

contribuir no processo terapéutico dos autistas.
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Capitulo 4

Estado Afetivo e Expressoes

Corporais

O trabalho de Darwin intitulado “A Fxpressao da Emocdo nos Homens e Ani-
masis” foi pioneiro no estudo sobre as formas de expressoes afetivas do ser humano,
principalmente, através dos modais facial e corporal. Este trabalho tem influenci-
ado pesquisas na area da neurociéncia relacionadas aos estudos sobre percepcao e

representacao afetiva no ser humano.

As pesquisas sobre os fenomenos afetivos no ser humano avancaram deste os
primeiros estudos realizados por Darwin. Este capitulo aborda os principais fenome-
nos afetivos e os relacionam com a expressividade corporal humano. Como prelidio,
a Secao 4.1 esclarece a definicao de fenomenos afetivos com o intuito de evitar a
ambiguidade dos termos comuns na literatura. Os modelos emocionais presentes na
literatura relacionada sao descritos na Secao 4.2. O processo de reconhecimento afe-
tivo através da expressao corporal é abordado na Secao 4.3. A relagao de elementos
emocionais e os comportamentos estereotipados sao esclarecidos na Segao 4.4. Por

ultimo, as consideracoes finais deste capitulo sao discutidas na Secao 4.5.
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4.1 Fenomenos Afetivos

Estudos recentes relacionados ao reconhecimento automatico e geracao de ex-
pressoes afetivas tém utilizado de maneira inconsistente ou imprecisa termos como
“afeto”, “humor” e “emocoes” (Karg et al., 2013). De acordo com Ortony (2009) e
Karg et al. (2013), “afeto” refere-se a qualquer aspecto mental de um individuo em
relacao a uma reposta ou avaliagao do ambiente, seja ele espontaneo e automatico
ou deliberado e consciente, podendo ser benéfico ou nocivo, simpatico ou hostil. De
um modo geral, o “afeto” apresenta dois principais fenomenos: “emocao” e “humor”.
A “emocdo” é um fenomeno intenso e de curta duracao. Enquanto o “humor” é de

longa duracao e que pode variar a intensidade ao longo do tempo.

Com o intuito de evitar o uso dos termos de maneira ambigua em seus tra-
balhos, Karg et al. (2013) denominou “estado afetivo” como qualquer situagdo em
que um fenomeno pode ser interpretado como de longa ou de curta duracao. Em
casos particulares nos quais estejam claro ser de curta ou de longa duragao, foram
utilizadas, explicitamente, as denominagoes “emoc¢ao” e “humor” respectivamente.
Da mesma forma, neste trabalho adotar-se-ao as mesmas regras de denominagao

dos termos propostas por Karg et al. (2013).

4.2 Modelos Emocionais

O ser humano pode reconhecer e diferenciar o estado afetivo de uma outro
individuo através da observacao de diferentes canais verbais e nao verbais. A partir
desta diferenciagao, o observador, inconscientemente ou conscientemente, é capaz de
estabelecer rotulos emocionais sobre o individuo, como “alegria”, “tristeza”, “aborre-

cimento”, dentre outros a partir de pistas afetivas.

Deste modo, pesquisas relacionadas ao estudo de reconhecimento ou represen-
tacao de estados afetivos devem ser capazes de determinar tais rétulos emocionais.

Os principais modelos emocionais sao:

e Discreto;
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(a) Modelo de bi-dimensional baseado
no Nucleo Afetivo proposto por Rus-
sell (2003) com eixos: nivel de satisfa-
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(b) Modelo multidimensional porposto
por Breazeal (2004) estende o modelo bi-
dimensional adicionando a dimensao da
expressao facial.

¢do/tranquilidade).
Figura 4.1: Modelos dimensionais.

e Dimensao afetiva;
e Orientado ao significado;

e Orientado aos componentes.

O modelo discreto é influenciado pelo trabalho de Darwin, que considerava que
as emocoes foram diferenciadas durante o curso evolutivo das espécias juntamente
como o desenvolvimento de estratégias emotivas adaptadas ao ambiente. Neste mo-
delo, cada emocao bésica apresenta uma condicao prépria e obedece um padrao
de reagado comportamental, expressividade e fisioldgica (Scott, 1988). Os rétulos
das emocoes variam nos trabalhos presentes na literatura. Por exemplo, Ekman
(1992) determinou 15 (quinze) tipos de emogoes que podem ser expressas pela face
e corpo: “prazer”, “raiva”, “desprezo”, “contentamento”, “nojo”, “vergonha”, “excita-
¢ao”, “medo”, “culpa”, “orgulho”, “alivio”, “tristeza/angustia”, “satisfagao”, “prazer
sensorial” e “compaizao”. Contudo, Izard (1994) observou desvantagens no modelo

discreto, tais como, dificuldade ou falta de exatidao em determinar tais rétulos emo-

cionais a partir da face, diferenca na interpretacao de uma expressao em diferentes
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culturas ou linguas, e a dificuldade em capturar uma grande variedade de experién-

cias emocionais distintas que possam ser intuitivamente postuladas.

No modelo dimensao afetiva, o estado afetivo de um individuo é determinado
a partir de um espaco continuo de emocoes. As emocoes podem ser definidas so-
bre um espago bi-dimensional ou multidimensional. O modelo bi-dimensional foi
proposto por Russell (2003) denominado por ele como “nicleo afetivo”. Nesta re-
presentacao, os eixos da abscissa e da ordenada representam o nivel de satisfacao
do individuo (prazer/desgosto) e o nivel de ativagao (excitagao/tranquilidade) (ver
Figura 4.1(a)), respectivamente. No modelo multidimensional, é acrescido um ou
mais eixos relacionando-os com outros aspectos emotivos. O terceiro eixo proposto
por Breazeal (2004) ¢ relacionado com a expressao facial de um rob6 denominado
de Kismet (ver Figura 4.1(b)).

O nivel de ativagao, eixo vertical do Nucleo Afetivo, é definido por Russell
(2003) como sendo uma mobilizagdo geral do estado mental de um individuo para
uma acgao vigorosa. Esta acao ira depender de uma avaliagao das circunstancias e re-
cursos atuais, da criacao de um objetivo e da formacao de um plano para alcancgé-lo.
Da mesma forma, o Ntcleo Afetivo influéncia a qualidade e o tipo de processamento
cognitivo do individuo. Evidencias tém mostrado que o nivel de ativacao pode
influenciar o desempenho cognitivo. Dessa forma, o desempenho 6timo cognitivo
ocorre em niveis intermediarios do nivel de ativacao, com niveis de ativagao altos
para simples tarefas, baixos para as mais complexas. Os niveis de ativagao podem
ser refletidas através das expressoes corporais como por exemplo, movimentos mais

energéticos ou explosivos (Wallbott, 1998; Shu et al., 2018).

O modelo orientado ao significado organiza a semantica de maneira hierar-
quica em relagao aos termos emocionais. Devido a esta caracteristica, este modelo
permite interpretar padroes emocionais comuns em diferentes culturas. Contudo, a
estruturacao destes rétulos emocionais pode ser inconsistente a depender de uma
lingua em particular (Scott, 1988). Colby et al. (1989) propés um modelo orien-
tado ao significado denominado de OCC' (Ortony, Clore e Collins). Este trabalho
propoe uma estrutura semantica para diferentes conceitos de emocao com base nas

condicoes cognitivas obtidas envolvendo eventos, objetos e outros agentes.
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O modelo orientado aos componentes visa esclarecer a relacao entre a elicitacao
e caracterizacao das emocoes e a padronizacao da resposta de uma maneira mais
explicita. Neste modelo, uma resposta emocional comeca com uma avaliacao do
significado pessoal de um evento ou situagoes antecedentes, que por sua vez dao
origem a uma resposta emocional que envolve experiéncia subjetiva, fisiologia e

comportamental (Scott, 1988).

4.3 Reconhecimento Afetivo e Expressao Corpo-

ral

O ser humano ¢é capaz de reconhecer o estado afetivo de outros individuos
através de informacoes sugestivas de modais visuais e auditivos, tais como face
(Zhao et al., 2003), movimentos dos olhos (O’Dwyer et al., 2017), membros do corpo
(Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013), variacdo na intonagao da voz (Lassalle et
al., 2019). Além destes, o estado afetivo de uma pessoa também pode ser percebido
através de sinais biolégicos, tais como Eletroencefalograma (EEG), Electrocardio-
grama (ECG), Eletromiograma (EMG), respiracao, batimentos cardiacos, volume

sanguineo, variacao da temperatura ou condutividade da pele (Shu et al., 2018).

As abordagens mais comuns envolvem as modalidades de expressao emoci-
onal da face (Zhao et al., 2003) e da voz (Lassalle et al., 2019). Recentemente,
o interesse da comunidade cientifica tem aumentado em relagao ao uso de lingua-
gem corporal para percepcao emocional. Conforme Kleinsmith e Bianchi-Berthouze
(2013), e Ekman e Friesen (1974), existem algumas vantagens da aplica¢do da ex-
pressao corporal para o reconhecimento de emogoes. Algumas delas sao (Kleinsmith
e Bianchi-Berthouze, 2013):

e As expressoes corporais sao capazes de transmitir emocoes tao bem quanto as

expressoes faciais;

e Necessidade das tecnologias atuais melhorarem o entendimento de diferentes

modalidades com o intuito de promover uma interacao mais ubiqua;
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e Aumento da relevancia das expressoes corporais em diversas areas da sociedade

como entretenimento, educacgao, saude e seguranca;

e As expressoes corporais permitem uma melhor diferenciagao entre os estados
emotivos de “medo” e “raiva” ou “medo” e “alegria”’, como também a possi-
bilidade do reconhecimento dos estados afetivos a uma distancia maior do

observador.

Além dessas consideragoes, Meeren et al. (2005) e den Stock et al. (2007)
também observaram situagoes em que as expressoes corporais sao conflitantes com
expressoes faciais, o observador tende, inconscientemente, a priorizar as expressoes
corporais no julgamento do estado afetivo da pessoa observada. A Figura 4.2 ilustra

esta situacao.

Figura 4.2: Exemplo de discordancia entre as expressoes da face e do corpo para
emocoes de “medo” e “raiva” (Meeren et al., 2005).
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4.3.1 Elementos afetivos na expressao corporal

O processo de reconhecimento o estado afetivo de um individuo a partir das
expressoes corporais é complexo em termos da neurociéncia. Diferentes elementos
afetivos devem ser considerados neste processo, tais como: (i) tipo de configuragao

do corpo; (ii) propédsito do movimento corporal e (iii) tipo de estimulo emocional.

O corpo é capaz de transmitir pistas afetivas a partir diferentes formas de

configuragoes corporais. Assim, duas categorias amplas destas configuragoes sao:

e Configuracao estatica;

e Configuragao dinamica.

A configuragao estatica ou postura é capaz de transmitir informacoes através
de partes ou de todo corpo. Determinadas posturas sao capazes de transmitir infor-
magoes emocionais com precisdo (Thakur e Han, 2018). Assim, informagoes anato-
micas e geométricas do corpo, tais como posicionamento do tronco (Meijer, 1989),
cabeca (Schouwstra e Hoogstraten, 1995) e bragos (Wallbott, 1998), podem ser uti-

lizadas para realizar associagao com as classes de emocoes.

A configuragao dinamica consiste em mudancgas da postura corporal ao longo
do tempo. De um modo geral, a configuracgao dinamica transmite melhor informa-
¢oes relacionadas a intensidade (excitacao/relaxamento) e nao da categorizagao da
emogao (Ekman e Friesen, 1974), embora exista certos movimentos corporais capa-
zes de transmitir determinadas emogoes (Poyo Solanas et al., 2020). As informagoes
cinematicas do corpo, ou parte dele, sao a base para determinacao do estado afetivo
através da configuragao dinamica do corpo (Hartmann et al., 2019; Glowinski et
al., 2011).

A andlise das configuragoes estatica e dinamica do corpo pode resultar em
informagoes redundantes (Roether et al., 2009). Assim, estas redundancias devem
ser tratadas de maneira adequada, podendo ser atribuido um nivel de certeza maior

nas informacoes coincidentes de um individuo observado.

As configuragoes estatica e dinamica do corpo nem sempre estao relacionadas

as acoes sociais e expressoes emocionais. O desenvolvimento de abordagens para
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o reconhecimento automatico do estado afetivo de um individuo a partir de sua
expressao corporal deve ser também capaz de diferenciar tais acoes. Para isto, Karg

et al. (2013) categorizou os movimentos corporais em:

Movimentos comunicativos. Relacionados a uma ampla variedade de movimen-

tos que sao realizados no cotidiano e podem transmitir emocao;

Movimentos funcionais. Objetivam realizar alguma tarefa, sendo que a expres-

sividade emocional nao é o objetivo principal,

Movimentos artisticos. Podem ser movimentos coreografados ou nao coreografa-

dos e sao caracterizados por expressar a emocao de maneira exagerada;

Movimentos abstratos. Movimentos que nao sao relacionados explicitamente para
tarefas do dia-a-dia e nem para comunicar algo. Estes movimentos podem
ser analisados independentemente de uma eventual significado simbdlico, por

exemplo um levantar de braco.

O processo de extracao de caracteristicas emocionais a partir da observacao da
expressao corporal necessita de fontes de modelos realisticos e precisos. Duas fontes

de estimulos corporais possiveis sao:
(i) Nao espontéaneo;
(ii) Espontéaneo.

Nos estimulos corporais emocionais nao espontaneos, a fonte de estimulos con-
siste na observacao de pessoas agindo de maneira artificial, fazendo-se uso de atores.
Estes sao instruidos a expressar especificamente um estado afetivo ou emocao. A
principal critica nesta abordagem ¢ que tais estimulos podem parecer nao naturais ou
exagerados, dependendo assim, da qualidade interpretativa do profissional (Yacoub
et al., 2003). Contudo, a principal vantagem esta relacionada a possibilidade da
definigado de maneira mais especifica dos estimulos corporais desejados (Castellano
et al., 2010). Esta abordagem é também recomendada em situagoes em que hd uma
barreira ética na aquisi¢ao emocoes intensas e genuinas no ambiente de laborato-
rio (Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013).
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Devido as desvantagens apresentadas no modelo de representacao de expres-
soes emocionais nao espontaneas, pesquisadores veem desenvolvendo trabalhos sobre
reconhecimento emocional a partir de expressoes corporais espontaneas. A principal
vantagem obtida nesta abordagem é que os gestos e movimentos ocorrem de forma
natural, logo, mais realisticos. Entretanto, ha a necessidade da presenca de um es-
pecialista da area comportamental para definir as expressoes corporais em termos

de estado emocional (Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013).

Tanto nos estimulos corporais espontaneos como nao espontaneos podem ser
influenciados pela idiossincrasia. A idiossincrasia consiste na maneira especifica de
agir de cada individuo. O trabalho de Wallbott (1998) observou que a idiossin-
crasia estd presente no momento em que os atores interpretavam seus movimentos.
Assim, o estudo da expressividade emocional através do corpo deve prever esta par-
ticularidade dos movimentos em diferentes atores (Ahmed et al., 2020). Além da
idiossincrasia, tais estimulos corporais também podem ser influenciados por aspec-
tos culturais (Kounine, 2017). Contudo, hé determinadas expressoes corporais que

podem ser consideradas independentes da cultura (Kounine, 2017).

4.3.2 Caracterizacao emocional na expressao corporal

As pesquisas sobre o uso das expressoes corporais como modal de expressivi-
dade afetiva apresentam como desafios a definicao e a extracao de caracteristicas
emocionais a partir das configuracoes estéaticas e dinamicas do corpo do individuo.
Para caracterizar determinadas expressoes corporais, pode-se utilizar descritores

emocionais de baixo-nivel ou alto-nivel (Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013).

Os descritores baixo-nivel relacionam os estados afetivos com informagoes deta-
lhadas sobre a configuracao do corpo e nao depende de um contexto. Deste modo, sao
utilizadas informacoes descritivas mais detalhadas e mensuraveis, como por exemplo,
dados da orientagdo, posicionamento, cinematico (velocidade, aceleragao e energia
cinética), forga, fluidez e regularidade (ou periodicidade) das articulagoes dos mem-

bros do corpo. (Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013).

Por outro lado, os descritores alto-nivel abordam caracteristicas gerais sobre
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a configuracao estatica (forma) e dinamica (movimento) do corpo para a discri-
minacao dos estados afetivos através de um observador humano, baseando-se em
um contexto. Os descritores mais comuns sao abertura e posicionamento do corpo,
forma do movimento dos membros e retiddao dos movimentos (Meijer, 1989; Gross
et al., 2010; Kleinsmith e Bianchi-Berthouze, 2013).

Esses descritores relacionam informagoes corporais com a inten¢ao emocional.
Normalmente, estas informagcoes sao analisadas em conjunto para obter maior pre-
cisdo. De acordo com Schouwstra e Hoogstraten (1995) e Wallbott (1998), algumas
destas informagcoes podem estar associadas a mais de um estado emocional. Na lite-
ratura atual, nao ha um consenso dos nomes ou quais informagoes mais tteis para

caracterizagao emocional a partir da expressao corporal.

Glowinski et al. (2011) propdem algumas equagoes que definem as caracte-
risticas de expressividade que podem ser usadas em sistemas de reconhecimento
automatico de estado afetivo por meio da expressao corporal. Estas equagoes es-
tao associadas aos elementos cinemdticos do corpo humano, tais como posi¢ao (no

espago 3D), velocidade e aceleracao. Assim, tais categorias sao:

Energia. Caracteriza a expressividade emocional relacionando a energia gasta pelo
individuo para realizar um movimento tais com, extensao espacial, suavidade,
simetria e inclinacao da cabega. Este descritor foi denominado de Quantifi-
cador de Movimento (QoM) por Camurri et al. (2003). Altos valores estao
associados ao estado de alta ativacao como estado de terror, raiva e entusi-
asmo. Valores baixos estao relacionados ao estado de baixo ativagao, como
tédio, tristeza. Seja v;(f) o médulo da velocidade de cada segmento do mem-

bro do corpo [ e um instante f:

u(f) = Va(f)? +u(f)? + ()3 (4.1)

onde 7, y; e Z; sao as variagoes de posigoes das coordenadas x, y e z entre os
instantes f —1e f.

Deste modo, a energia cinética aproximada, FE,, ¢ determinada pela soma
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ponderada de cada energia cinética dos membros do corpo:

Eio(f) = 5> mu(f)?, (4.2)

onde m; é a massa aproximada da articulagao de segmentos de membros do

corpo baseada na tabela antropofométrica (Liang et al., 2016).

Extensao espacial (limite triangular). Relaciona o nivel abertura do corpo com
a area do tridngulo formada entre as maos e a cabega (ver Figura 4.3). A
abertura do corpo é associada ao nivel de acessibilidade e ligagao com o comu-

nicador, estabelecendo assim empatia (Meijer, 1989).

Figura 4.3: Determinacao da extensao espacial formado pela area do triangulo das
(Meijer, 1989).

Suavidade. Descreve os movimentos ondulares e circulares com as maos com velo-
cidade média ou alta, mas sem mudancas abruptas na velocidade e aceleracao
(Wallbott, 1998). A suavidade dos movimentos estd associada ao nivel de ati-
vagao dos individuo. Deste modo, a curvatura (k) mede a taxa de alteragao da
direcao de um vetor tangente em uma trajetoria curva. Entao, k é calculada,

considerando uma observacao 2D, como,

G-y

k= P2+ 2)3/2

(4.3)

onde x, ¥ e g, i sao as derivadas de primeira, segunda ordem da trajetoria das

maos em relagao aos componentes horizontais e verticais, respectivamente.
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Simetria. A assimetria lateral relacionada a expressao emocional tem sido estudada
através das expressoes faciais (Wang et al., 2017). O trabalho de Giese et al.
(2008) demonstra que as assimetrias laterais de todo o corpo humano também
sao capazes de transmitir sugestoes emotivas. Neste trabalho, observou-se
que para expressao de “raiva”, “alegria”e “tristeza” do lado esquerdo do corpo
apresentou significantes valores de maior amplitude e energia. Camurri et al.
(2003) consideram caracteristicas emocionais a partir da simetria dos gestos
das duas maos. Esta simetria é calculada através do eixo horizontal (S1) e
do eixo vertical (S1I,). O SI, é calculada a partir da posigao baricentral das
maos,

|lzp — 2| — |z — g

ST, = 4.4
h Po—— (4.4)

onde zp ¢é coordenada da abscissa do baricentro, x; é a coordenada da borda
esquerda do limite triangular, e xr é a coordenada da borda direita da abscissa

do limite triangular.

A assimetria vertical (S1,) ¢é calculada pela diferenga entre as coordenadas do
eixo da ordenadas das maos. Assim, a simetria espacial (SIcspaciar) € calculada

como,

SIy,

E (4.5)

S[espacial =

Inclinagao para cima e para baixo da cabega. O movimento da cabega é es-
tudado no campo da musica. A importancia deste movimento demonstra in-
tengoes emocionais (Hartmann et al., 2019). Deste modo, Glowinski et al.
(2011) quantificam a velocidade da Inclinagao da Cabega (IC') em relagao ao
componente de profundidade (z) considerando o eixo referencial ilustrado pela
Figura 4.4,

IC(f) = 2. (4.6)
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Figura 4.4: Eixo referencial da cabeca.

4.4 Aspectos Emotivos nos Comportamentos Es-

tereotipados Autistas

Os comportamentos estereotipados em individuos com TEA estao relacionados
com o aumento dos niveis do estado mental (nivel de ativagao) (Ohnishi et al., 2000).
Individuos autistas afetados por tais comportamentos podem se tornar ansiosos,
agitados ou agressivos (Troisi, 2002; Rodrigues et al., 2013). Pacientes sob estas
condicoes mentais podem sofrer prejuizos no processo terapéutico, na qualidade de
vida e no convivio social. Assim, retrocessos terapéuticos e formacao de estigma ou
isolamento social sao algumas das consequéncias deste estado mental em individuos
autistas ao manifestarem comportamento estereotipados (Mason, 1991). O TEA é

descrito no Capitulo 3.

4.5 Consideracgoes Finais

As pesquisas relacionadas aos fenomenos afetivos apresentam uma abordam
multidisciplinar, envolvendo as areas da neurociéncia, engenharia e computagao.
Embora muitos avangos tenham ocorrido a fim de elucidar o comportamento afetivo
humano, nota-se ainda que o dominio da compreensao dos mecanismos emocionais

ainda nao esta bem esclarecido.

A maioria das pesquisas tem focado na expressao facial e andlise da voz, muitas
vezes influenciadas pelo trabalho de Darwin (Spunt et al., 2017). Pesquisas também

tém estudado os modais de expressividade emocional através dos sinais biol6gicos
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(EEG, ECG, EMG, respiragao e condutividade da pele). Além destes modais, a
obtencao de pistas afetivas a partir das expressoes corporais é uma abordagem que

tem sido tratado em trabalhos mais recentes.

O processo de compreensao de fenomenos afetivos através da expressao corpo-
ral se baseia na extracao de caracteristicas de duas variaveis: a configuracao estatica
(pose) e dindmica (movimento) do corpo. Contudo, é importante considerar que nem
sempre tais variaveis estao relacionadas a expressao emocional. A descricao do es-
tado afetivo através dessas variaveis podem fazer uso de descritores de baixo-nivel
(angulo e posicionamento das articulagdes ou membros), como também o uso de
descritores de alto-nivel (cinemdtica do movimento do corpo ou nivel de abertura

do corpo).

A anélise das poses e movimentos do corpo pode ser realizada a partir de es-
timulos espontaneos ou nao-espontaneos. Tais abordagens apresentam vantagens e
desvantagens. Nos estimulos nao espontaneos, por fazer uso de atores, a analise
emocional pode depender da idiossincrasia ou interpretacao artistica do ator, que
pode ser nao tao condizente com a realidade. Contudo, esta abordagem é adequada
em situacoes em que questoes éticas podem ser impeditivas, como por exemplo,
simulacao de dor extrema. J4 na espontanea, é possivel obter informagoes corpo-
rais realisticas, mas ha a dificuldade de obter, de forma isolada, a expressividade

emocional, necessitando muitas vezes de um especialista em teoria das emocoes.
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Capitulo 5

Arquitetura do Sistema e

Experimentos

Neste capitulo, é apresentado o sistema proposto para reconhecimento de es-
tado afetivo a partir da expressoes corporais denominado Médulo de Reconhecimento
de Expressoes Corporais (MREC). No contexto da robética assistiva aplicada ao Hi-
bot, esta ferramenta visa inferir o nivel de ativagdo a partir de comportamentos
estereotipados tipicos do autismo. A arquitetura geral do MREC é detalhada na

Secao 5.1.

Uma andlise de desempenho baseada na arquitetura do MREC tem como ob-
jetivo identificar os AAMs e determinar a sua configuragao mais adequada, possibi-
litando um escolha mais sistematica destes algoritmos. A definicao metodoldgica da
execucao deste experimentos é abordada na Secao 5.2. Os experimentos sao dividi-
dos em duas etapa: (i) classificacdo dos comportamentos estereotipados (Segao 5.3);
e (ii) inferéncia do nivel de ativacao (Segao 5.4). Esta divisdo dos experimentos
permite averiguar os resultados individualizados de tais ferramentas. Uma breve

discussao sobre este capitulo é realizada na Secao 5.5.
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5.1 Visao Geral

O MREC é um médulo que faz parte de um conjunto de interfaces de senso-
riamento afetivo previstas para plataforma robdtica de experimentos de Interacao
Humano-Rob6 (IHR) denominada HiBot (ver Sec¢do 1.1 do Capitulo 1). O MREC
deve ser capaz de inferir o estado afetivo de um individuo a partir de suas expressoes
corporais. No contexto de individuos com TEA, o MREC deve ser capaz de reco-
nhecer o nivel de ativacao de individuos autistas a partir dos seus comportamentos

estereotipados tipicos. A arquitetura deste modulo é ilustrada na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Arquitetura geral do Moédulo de Reconhecimento de Expressoes Corpo-
rais (MREC).

A captura dos quadros de imagens é realizada pelo dispositivo sensor camera
denominado Kinect®. Os recursos deste dispositivo sdo ilustrados na Figura 5.2. O
Kinect® apresenta um conjunto de recursos, tais como um emissor de infravermelho,
sensor de profundidade infravermelho, sensor de cor, um conjunto de microfones e
um motor de inclinacao vertical. Os trés primeiros recursos sao usados para obter
quadros RGB com informagoes de profundidade (RGB-D) sobre um determinado
cenario e elementos contidos nele tais como, pessoas e objetos. A taxa maxima de
captura de quadros, tanto para cor como profundidade, é de 30 quadros/segundo

e 640x480 pizels de resolucao. Esta sequéncia de quadros RGB-D sao os dados de
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entrada do MREC.

Emissor de Sensor de )
Infavermelhos Cor (RGB) >€nsor de Profundidade

Infravermelhos
Motor de

Inclinacao

Conjunto de Microfones

Figura 5.2: Recuros presentes no Kinect®: emissor de infravermelho, receptor de
profundidade infravermelho, sensor RGB, conjunto de microfones e um motor de
inclinacao vertical.

Fonte: https://developer.microsoft.com/pt-br/windows/kinect

As caracteristicas de interesse dos quadros RGB-D sao obtidas pelo compo-
nente Eztrator de Caracteristicas. Este elemento é baseado nas bibliotecas OpenNI
e NiTE (ver Subsegao 5.2.1). As caracteristicas de interesse sao informagoes sobre

posicoes e orientagoes definidas respectivamente pelas matrizes (5.1) e (5.2),

X1 Xz Xj
Xi X3 X7 (5.1
X xd X)
1 1 1
1 2 b
202 . 2
A (5.2)
Wl !
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onde 7 é uma determinada articulagao e f é um determinado quadro do sensor ca-
mera. A posigao X;-c é dada em uma coordenada 3D, (z,y, z). A orientagao wjf segue
a notacao de quatérnios. Em um cenario 3D, a utilizagao de orientagao seguindo a
notacao de quatérnios apresenta vantagem de evitar problemas de singularidade re-
lacionados a operagdes de rotagao (problema do Bloqueio do Cardan). A Figura 5.3
ilustra as 15 articulagoes consideradas pelas bibliotecas OpenNI/NiTE: cabeca (.J;),
pescoco (J2), ombros (J3 e Jy), cotovelos (J5 e Jg), maos (J; e Jg), tronco (Jy),

quadris (Jip e Ji1), joelhos (Ji2 e Ji3) e pés (Jig € Ji5).

Figura 5.3: Articulagoes consideradas pelas bibliotecas OpenNI/NiTE.

O processo de classificacao dos comportamentos estereotipados é realizado pelo
Componente de Reconhecimento de Comportamentos Estereotipados (CRCE). As in-
formagoes sobre o posicionamento das articulagoes, representadas pela Matriz (5.1),
sao as entradas deste componente. A Tabela 5.1 apresenta a estatistica dos valores
das coordenadas de todas as articulagoes no eixo referencial (Figura 5.4(a)) conside-
radas no no processo de classificagao. Assim, é possivel observar que estas posicoes
podem assumir uma ampla variedade de valores no cenario original, aumentando a

complexidade do classificador. Assim, duas operagoes sao realizadas para reduzir o
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Tabela 5.1: Valores estatisticos das coordenadas das articulagoes no eixo referencial
r —y — z do Kinect®,

. - x Yy z
Articulagao Min. Max. nto Min. Max. nto Min. Max. nto

Cabega —27,93 2258,92 1019,11 £1155,55 | —29,00 2218,38 1001,34 +1135,26 | —31,69 2207,98 1004,80 + 1129,10

Pescogo —36,74 2262,18 929,77 +1192,34 | —35,48 2262,50 930,43 +1191,95 | —32,79 2252,91 930,24+ 1184,53

Ombro Dir. || 119,12  2240,86 975,81 +£1118,27 | 120,18 2242,58 076,70 £1118,85 | 122,37 2230,78 075,08  1110,47
Ombro Esq. | —192,60 2283,50 883,724 1260,35 | —101,15 228243 884,16+ 1268,02 | —187,96 2275,04 885,39 + 1261, 59
Cotovelo Dir. || 192,85  2326,51 062,74+1184,34 | 194,83 2330,97 965,58 +£1185,74 | 203,27  2320,69 966,24 &+ 1176, 11
Cotovelo Esq. || —256,35 2372,42 819,194+ 1377,95 | —255,28 2366,32 816,60 4 1374,57 | —250,60 2357,95 816,38 % 1367, 50
Tronco —32,20  2254,16 848,43+£1230,31 | —31,82 2253,99 848,46+ 1230,10 | —31,48 2246,43 851,23+ 122238
Quadril Dir. | 66,57  2233,22 794,99+ 1245,57 | 66,93  2233,32 794,76+ 1245,85 | 64,46  2226,46 799,56 £ 1235,92
Quadril Esq. || —122,22 225,04 739,21 +£1320,12 | —123,23 2257,65 738,24 +1319,78 | —124,78 2253,45 744,87 + 1311,55
Joelho Dir. | —357,31 2235,20 659,85+ 1383,53 | —360,66 2236,25 659,18+ 1385,23 | —356,02 2239,80 662,20 + 1385, 44
Joelho Esq. || —379,64 2260,56 581,05+ 1458,85 | —374,80 2267,42 585,96+ 1461,13 | —377,98 2260,07 582,32 & 1458, 04

universo destes valores. Primeiro, a origem do eixo é deslocada para a articulacao do
tronco (Figura 5.4(b)). Em seguida, as coordenadas das articulagoes sao normaliza-
das em cada eixo tridimensional (Figura 5.4(c)). A saida deste componente consiste
em uma determinada classe de comportamento estereotipado. Esta saida alimenta
o Componente de Nivel de Ativacdo e também é a saida do MREC. As trés classes
de comportamentos estereotipados considerados sao BR, HF e TS. O processo de
classificacao depende do classificador a ser determinado que é descrito no Anexo B

e os experimentos realizados na Secao 5.3.

Um conjunto de qualificadores emocionais é definido pelo Quantificador de
Movimento (Quantify of Motion — QoM) (Camurri et al., 2003). Os quantificadores
cinematicos podem mensurar o nivel de ativacao de um individuo. Neste trabalho,
o quantificador emocional cinematico considerado é o médulo da velocidade angular
(w;) de uma articulagao (j). A orientacao das articulacoes é representada pela
Matriz (5.2). Cada componente QoM ¢ relacionado a um grupo de articulagoes (J).

Estes componentes retornam a soma de todos as articulagdes (Sg) que fazem parte,
So(J) = wj, (5.3)
j=J

onde J é o conjunto de todos os indexadores das articulagoes de um grupo Q. A
Figura 5.5 mostra trés componentes propostos: (i) QoM Topo (cabega, pescogo e
tronco); (ii) QoM Membros Superiores (ombros e cotovelos); e (iii) QoM Membros
Inferiores (quadril e joelhos). As maos e os pé nao pertence a nenhum dos grupos,

pois as bibliotecas OpenNI e NITE nao proveem dados de orientacao destas articu-
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Figura 5.4: Operagoes para simplificar a entrada do classificador. (a) sistema de
eixos referencial; (b) deslocamento da origem dos eixos para a articulagao do tronco;
(¢) normalizagao das articulagoes.

lagoes. Cada componente QoM retorna um valor S, € R, onde ¢ é um determinado
componente: QoM Topo, QoM Membros Superiores e QoM Membros Inferiores.
Assim, os valores destes componentes sao St, Sy € S, respectivamente. Outros
descritores presentes na literatura (Subsecao 4.3.2 do Capitulo 4) nao estao relacio-
nados ao nivel de ativacao ou sao aplicados no contexto dos movimentos corporais

da danga (inclinagao da cabeca).

O Componente de Nivel de Ativagao (CNA) é proposto neste trabalho e baseia-
se em uma arquitetura do Adaptive- Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS)
e tem como propédsito inferir o nivel de ativagao de um individuo, representado por
O> € R no intervalo [0, 1] (ver equagao B.34 do Apéndice B), onde valores graduais
determinam o nivel de ativacao com valores minimo e méaximo 0 e 1, respectivamente.
As entradas do CNA sao o comportamento estereotipado reconhecido (BR, HF, TS),

qualificadores cinematicos determinados pelos componentes QoM (S7, Sy e Spr).
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QoM
Upper Limbs

QoM
Upper Limbs

Figura 5.5: Definicao dos grupos QoMs. QoM Topo [Azul] : cabega (J;), pes-
coco (Jz), tronco (Jy); QoM Membros Superiores [Verde]: ombros (J3, Jy), cotovelos
(J5, Js); QoM Membros Inferiores [Amarelo|: quadril (Jy9, J11), € joelhos (Ji2, Ji3).

5.2 Metodologia

Neste trabalho, os experimentos (treino/teste) foram realizados no mesmo dis-
positivo computacional de maneira off-line'. Deste modo, as amostras gerais foram
coletadas e depois utilizadas para os experimentos. Dois cendrios foram determina-
dos para cada comportamento estereotipado: niveis de ativacao alto e baixo. O tipo
de fonte de estimulo corporal destes cendrios foi nao-espontaneo (ver Secao 4.3 do
Capitulo 4) por meio de 6 participantes voluntarios nao autistas, sendo 1 feminino
e b masculinos com as idades entre 18 e 37 anos. Embora o uso de participantes
nao autistas apresente a desvantagem de depender da qualidade artistica do parti-
cipante, esta abordagem é justificada pela facilidade de se obter maior quantidade
de amostras bem definidas. Além disto, ha a barreira ética por envolver menores

de idade em condicao especial de satide. Nesta situacao, é necessério ser autorizado

L As amostras estao disponiveis em https://github.com/mcamada/samples-mrec
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Figura 5.6: Comportamentos estereotipados tipicos obtidos pela camera Kinect®
nos seus respectivos quadros de imagem e profundidade: BR (a) e (b); HF (c) e (d)
e TS (e) e (f).

pelo Comite de Etica.

A atuacdo dos participantes foi capturada por uma camera Kinect®, e seus
dados articulares (posigao e orientacao) foram extraidos pelo componente Eztrator
de Caracteristicas do MREC (ver Segao 5.1), e armazenados. A Figura 5.6 mos-
tra os quadros RGB e de profundidade dos comportamentos estereotipados de um

determinado participante.

Os participantes foram orientados sobre a caracterizacao dos comportamentos
estereotipados antes da atuacao. Durante a atuacao, os participantes foram acom-
panhados por um supervisor. Os comportamentos inapropriados foram removidos

manualmente, e os de interesse foram extraidos e segmentados.

Este trabalho selecionou os comportamentos estereotipados autistas mais co-
muns na literatura relacionada presente na Tabela 2.1 e nos trabalhos Kuhn (1999),
Lovaas et al. (1971) e Watt et al. (2008). Estes comportamentos sao listados e
descritos como: (i) Body Rocking (BR) — movimento repetitivo para frente e para
tras da parte superior do tronco (ver Figuras 5.6(a) e 5.6(b)); (ii) Top Spinning
(T'S) — andar ou correr em circulo (ver Figuras 5.6(e) e 5.6(f)); (iii) Hand Flapping
(HF) — movimento de balangar para cima e para baixo (ver Figuras 5.6(c) e 5.6(d));

(iv) Head Banging (HB) — bater a cabeca no chao ou na paredes. O HB néo foi
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considerada neste trabalho, pois a sua trajetoria é semelhante ao BR. Além destes
comportamentos estereotipados, o Bater dos Dedos é tratado com menor frequéncia
nos trabalhos (DiGennaro Reed et al., 2012; Coronato et al., 2014). O sensor camera
utilizado neste trabalho apresenta baixa resolucao para deteccao dos movimentos dos
dedos. Portanto, devido a estes motivos, o comportamento estereotipados de Bater

dos Dedos nao foi considerado.

Para cada participante, o conjunto de amostras ¢ constituido de 60 gestos dos
comportamentos estereotipados (BR, HF, TS) e niveis de ativac¢do (alto e baixo).
Assim, para cada comportamento estereotipado de um determinado participante,

sao obtidos 120 amostras.

Os experimentos de treino e teste foram conduzidos em duas fases:

1. Anaélise de desempenho dos AAMs para o reconhecimento de comportamentos

estereotipados (Secao 5.3);

2. Determinagao do menor erro para inferir o nivel de ativacao (Segao 5.4);

Na primeira fase, os AAMs escolhidos foram por decisao de projeto motivados
por serem algoritmos bem consolidados no processo de reconhecimento de gestos,
como também por estar presentes nos trabalhos relacionados de reconhecimento de
comportamentos estereotipados autistas (ver Tabela 2.1). Além disto, eles fazem

parte de diferentes familias de Algoritmos de Aprendizado de Maquina.

Os classificadores foram definidos para classificacao binaria. Assim, para cada
rétulo (comportamento estereotipado), as amostras eram definidas para duas classes:
verdadeiro ou falso. A primeira classe se uma determinada instancia representa o

rétulo considerado, e falso caso contrario.

Na segunda fase, a escolha do ANFIS se deve a necessidade de se investigar a
natureza das caracteristicas imprecisas ou nebulosas para determinacao estado afe-
tivo de individuos autistas. O rétulo afetivo escolhido para inferéncia da ferramenta
ANFIS consiste no nivel de ativacao. O nivel de ativagdo pode ser percebido atra-
vés dos comportamentos estereotipados autistas (Troisi, 2002; Gaffary et al., 2018).
Deste modo, o nivel de ativacao alto associado aos comportamentos estereotipados

pode ser considerado inapropriado para o processo terapéutico dos autistas, como

23



também pode estar relacionado ao nivel de defesa do mesmo (Kuhn, 1999) ou me-
canismo de auto-estimulagdo (Cunningham e Schreibman, 2008) ocasionados pela
hipersensibilidade ambiental. Além disto, de acordo com Ekman (1992), as expres-
soes corporais sao capazes de melhor transmitir informagoes emocionais relacionadas

a excitacao e relaxamento.

5.2.1 Bibliotecas de software auxiliares para extragao de ca-

racteristicas

O compenente do MREC denominado Extrator de Caracteristicas é consti-
tuido por duas bibliotecas de sotware: OpenNI e o NiTE. Estas dois softwares sao
mantidas pela empresa PrimeSense!. O OpenNI é um arcabouco de software que
visa ser uma Interface de Programagao de Aplicagoes (Application Programming
Interface — API) padrao para comunicacao de sensores relacionados a Interacao
Naturais (Natural Interaction — NI), como de dudio e video. O OpenNI é supor-
tado em diferentes plataformas de Sistemas Operacionais e linguagens de progra-
magao (PrimeSense, 2011). A Figura 5.7 ilustra a arquitetura geral do OpenNI

organizada em diferentes modulos.

O médulo de mais baixo nivel lida diretamente com o dispositivo NI, que pode
ser um sensor de audio, cor ou profundidade. Este moédulo apresenta os softwa-
res (drives) necessarios para lidar com as interfaces dos dispositivos. Acima deste
modulo, existe um camada que encapsula as interfaces de comunicacao com o dispo-
sitivo. O médulo Ntcleo apresenta as operacgoes basicas que gerenciam os recursos e
falhas. A API apresenta um conjunto de ferramentas de mais alto nivel para as apli-
cagoes superiores como analise corporal completa como informacoes sobre a articula-
¢ao e centro de massa), rastreamento de mao, deteccao de gestos, andlise do cendrio

como separagao do planos do cendrio e coordenadas do planos (PrimeSense, 2011).

O algoritmo de reconhecimento de pose do OpenNI ¢ baseado no trabalho de
Shotton et al. (2011) em que é proposto um algoritmo de reconhecimento de pose

humana em tempo real utilizando imagens de profundidade. Este algoritmo trata de

'Em 2015, a PrimeSense foi vendida para Structure
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Aplicacao

Figura 5.7: Arquitetura das bibliotecas de software OpenNI (PrimeSense, 2011).

classificar cada pizel em partes do corpo, baseando em um base de dados de treino,
0 que permite estimar partes invariantes do corpo como forma e pose. O algoritmo
utiliza Arvore de Decisao Aleatoria para realizar a classificacao. Apods determinar
os pizels pertencentes a cada regiao, é definido o centro de massa desta regiao, que

representara o centro da articulacao do segmento de um membro do corpo.

Outra biblioteca de sofware denominada NiTE é usando entre o OpenNI e
MREC. Esta ferramenta apresenta algoritmos (Algoritmos NiTE) que oferecem fun-
cionalidades de mais alto nivel que as oferecidas pelo OpenNI, como rastreamento de
movimentos de maos e reconhecimento de gestos (PrimeSense, 2011). Neste traba-
lho, o NiTE ¢ utilizado para obter informagcoes sobre as articulagoes dos segmentos

do corpo (posigao e orientagao).
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Figura 5.8: Definicao das regioes das articulacoes dos segmentos dos membros do
corpo (Shotton et al., 2011).

5.2.2 Configuracao dos experimentos

A primeira fase dos experimentos foi utilizada o Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA). Esta ferramenta permite comparar o desempenho de
determinados AAM em relagao a diferentes critérios estatisticos armazenando em
arquivos ou banco de dados. Nesta fase, foi realizado uma andlise de desempenho do

HMM, SVM, MLP e CNN para reconhecimento de comportamentos estereotipados.

Os experimentos para cada AAM foram organizados de duas formas: (i) and-
lise de desempenho com amostras de treino/teste com o mesmo participante, e (ii)
analise de desempenho com amostras de 4 participantes para o treino e amostras
de 2 participantes para o teste. A primeira forma visa averiguar o desempenho
dos algoritmos de classificacao baseados na amostras de treino e teste providos pelo
mesmo participante. Assim, cada algoritmos de classificacao foi executado para cada

participante.

A segunda forma deve determinar a capacidade de generalizacao dos algoritmos
para classificacao dos comportamentos estereotipados. As amostras dos Participan-
tes 1, 2, 5, e 6 foram usadas para o treinamento, e as amostras dos Participantes 3
e 4 foram usados para o teste. Nesta ultima forma, os experimentos foram baseados

no género feminino (Participante 4) para averiguar a influéncia do género.
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Para as duas formas, foi utilizado a técnica de validagao cruzada com 10-
fold. A validacao cruzada é uma técnica empregada para avaliar a capacidade de
generalizagdo de modelos de AAM através do treino de diferentes modelos com
subconjuntos de dados de entrada disponiveis. O processo da validacao cruzada
com 10-fold consiste em treinar aleatoriamente e em separado com 10 conjuntos,

tendo 9 conjuntos usados para o treinamento e 1 para validacgao.

Embora, a acurdcia e a precisao sejam uteis para a analise de desempenho
entre AAMs, elas nao sao suficientes como medida de desempenho aplicado em
um ambiente clinico real. Em vista disto, este trabalho introduz um critério de

desempenho denominado de Indice de Desempenho Temporal (IDT) definido como,

A+P
IDT = =, (5.4)

onde T é o tempo de reconhecimento do comportamento estereotipado nos experi-
mentos e seu valor minimo é limitado a taxa dos quadros de um sensor Kinect® (ver
Secao 5.1). Embora A e P sejam varidveis estatisticas importantes, somente elas
nao garantem um processo de interacao. Deste modo, o tempo para reconhecimento
do comportamento estereotipado é uma importante varidvel que contribui para a
efetividade do processo interativo. Os trabalhos relacionados nao consideram esta
variavel em suas andlises de desempenho. O tempo de treino nao foi considerado
relevante para a analise dos AAM pois ele foi determinado off-line. Os valores do
IDT s@o usados para andlise de desempenho dos AAM (HMM, SVM, MLP e CNN)
para classificar os comportamentos estereotipados (BR, HF, TS). Os resultados ex-

perimentais desta fase estao presentes na Secao 5.3.

A segunda fase foi realizada com o software MATLAB® com suporte ao AN-
FIS. O MATLAB apresenta um conjunto de ferramentas que facilita a anélise do
ANFIS dentre eles, gréaficos e fungoes estatisticas nativos do préprio programa. Os
experimentos com ANFIS foram divididos em duas fases: (i) desempenho de treino e
(i) desempenho de teste. A primeira fase visa determinar qual a estratégia de treino
que apresenta o menor erro quadratico médio em relacao ao nimero de interagoes
de épocas. A segunda fase tem como objetivo avaliar a capacidade do ANFIS em

diferenciar niveis de ativagao a partir dos comportamentos estereotipados. Deste
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modo ¢ analisado a melhor estratégia de treino definida na fase anterior, baseando-
se na distribuicdo normal dos resultados das amostras. A distribui¢do normal [ou
gaussiana descreve fenomenos naturais aleatérios, os quais geralmente interagem
entre si. Ela é representada por uma curva gaussiana e definida por uma funcao

denominada como fungao de densidade,

e 20% (5.5)

_a 27

onde o e p sao o desvio padrao e a média, respectivamente. Os resultados experimen-
tos do processo de inferéncia do nivel de ativacao dos comportamentos estereotipados

sao apresentados e discutidos na Secao 5.4

5.3 Experimentos para Classificacao dos Compor-

tamentos Estereotipados

Os experimentos para classificagao dos comportamentos estereotipados foram
executados em relagao aos seguintes AAMs: HMM, SVM, MLP e CNN. A defini¢ao
dos parametros iniciais destes modelos foi uma decisao do projeto. A variacao dos
valores visam averiguar as melhores configuracoes destes modelos. A seguir, os

resultados experimentais baseados nestes algoritmos sao apresentados e discutidos.

5.3.1 Experimentos de classificacao com HMM

Os HMMs aplicados neste trabalho foram modelados considerando um HMM
para cada comportamento estereotipado. O maior valor da matriz de probabilidade
(B) dentre os HMMs, determina o comportamento estereotipado reconhecido. O
estado inicial (7) ¢é definido aleatoriamente, e as matrizes de covariancia (U) con-
sideradas foram a diagonal e a esférica. Deste modo, a analise de desempenho do
HMM foi realizada em relacao ao tipo de matriz de covariancia e a quantidade de
estados (ng). Para cada HMM, foram realizados 10 experimentos iniciando com 2

estados, aumentando em uma unidade de um experimento para outro. Uma breve
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Tabela 5.2: Resultados experimentais do HMM com matriz de covariancia diagonal
variando o numero de estados (ny), baseando nas amostras de treino e teste do
mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A P 7 IDT A P T IDT " A P 7 IDT
(%) (%) () (%/s) T (R) (%) () (%)) (%) (%) (s) (%/s)

1 2 9833 100,00 0,03 5950 5 91,94 91,17 0,03 5493 3 96,11 91,76 0,03 5636
2 3 8361 9575 0,03 5381 2 90,00 9054 0,03 5416 3 81,67 81,30 0,03 4889
3 7 9861 99,09 0,03 5931 7 98,06 9346 0,03 5896 6 9833 9569 0,03 5821
4 2 9333 9392 0,03 5618 4 8778 97,66 0,03 5563 6 8583 9626 0,03 5463
5 2 9056 89,78 0,03 5410 5 8806 100,00 0,03 5642 4 8583 8437 0,03 5106
6 2 9750 9543 0,03 5788 4 9333 9445 0,03 5633 3 96,94 9407 0,03 5730

Média 5680 Média 5607 Média 5441

Tabela 5.3: Resultados experimentais do HMM com matriz de covariancia esférica
variando o numero de estados (ns), baseando nas amostras de treino e teste do
mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A P 7T IDT A P 7T IDT A P 7 IDT

N N n

(%) (%) (s) (%/s) (%) (%) (s) (Bfs) T (R) (%) () (%/s)

1 5 9222 9672 0,03 5668 8 9028 9025 0,03 5416 5 94,17 91,70 0,03 5576
2 2 8917 92,16 0,03 5440 7 8556 9372 0,03 5378 2 88,06 78,69 0,03 5002
3 8 9583 9589 0,03 5752 5 9528 9832 0,03 5808 3 9583 9140 0,03 5617
4 5 8389 9531 0,03 5376 7 83,61 100,00 0,03 5508 2 93,89 87,55 0,03 5443
5 7 8222 9354 0,03 5273 4 8889 9445 0,03 5500 3 89,72 8141 0,03 5134
6 7 91,11 9889 0,03 5700 5 94,17 91,42 0,03 5568 3 98,06 94,83 0,03 5787

Média 5535 Média 5530 Média 5427

descri¢ao sobre o HMM ¢ realizada na Secao B.1 do Apéndice B.

Os melhores resultados dos experimentos baseados nas amostras para treino
e teste a partir de um mesmo participante usando HMMs diagonal e esférico sao
sumarizados nas Tabelas 5.2 e 5.3, respectivamente. A matriz de covariancia com-
pleta nao é avaliada neste trabalho, pois em experimentos preliminares esta nao foi
capaz de convergir o processo de classificacao a partir das amostras utilizadas. Do
mesmo modo, os melhores resultados baseados nas amostras dos Participantes 1, 2,
5 e 6 para o treinamento, e as amostras dos Participantes 3 e 4 para o teste usando

HMDMs diagonal e esférico estao presentes nas Tabelas 5.4 e 5.5, respectivamente.
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Tabela 5.4: Resultados experimentais do HMM com matriz de covariancia diagonal

variando o numero de estados (n,), baseando nas amostras de treino e teste de

diferentes participantes (Part).
Body Rocking

Hand Flapping Top Spinning

Part A P T IDT A P T IDT A P T IDT
(%) (%) (s) (%/s) (%) (%) (s) (%/s) (%) (%) () (%/s)

3 2 8361 67,63 0,03 4537 2 86,67 86,00 0,03 5180 2 89,17 7547 0,03 4939
4 2 8333 69,74 0,03 4592 2 88,06 78,01 0,03 4982 2 9361 8881 0,03 5473
Média 4565 Média 5081 Média 5206

Tabela 5.5: Resultados experimentais do HMM com matriz de covariancia esférica
variando o numero de estados (ng), baseando nas amostras de treino e teste de
diferentes participantes (Part).

Body Rocking

Hand Flapping

Top Spinning

Part A P T IDT A P T IDT A P T IDT
T %) () @) %) (R () (s (R (%) (s) (%))

3 2 81,20 64,25 0, 03 4363 2 84,47 8247 0, 03 5008 2 83,11 68,16 O, 03 4538
4 2 80,65 64,20 0, 03 4346 2 76,84 65,77 0, 03 4278 2 93,19 85,71 0, 03 5367
Média 4355 Média 4643 Média 4952

As Tabelas 5.2 e 5.3 apresentam altos valores de A e P, e T com tempo minimo
(0.03s) para HMMs na classificagdo do BR, HF e TS com amostras de treino e teste
de um mesmo participante. Entretanto, o HMM diagonal apresentou um IDT médio
numericamente superior para cada comportamento estereotipado. O IDT médio dos
participante com HMM diagonal para o reconhecimento do BR, HF e TS foram
5680%/s, 5607%/s e 5441%/s, respectivamente. Enquanto que o HMM esférico
foram 5535%/s, 5530%/s e 5427%/s. O HMM diagonal também superou o HMM
esférico em relagao aos resultados dos participantes individualmente. Para o BR, o
HMM diagonal com 2 estados obteve um IDT de 5950%/squ (98,33% A; 100% P;
0,03s T) através do Participante 1. O HMM diagonal com 7 e 6 estados também
obtiveram altos valores de IDT com o Participante 3, resultando em valores do IDT
de 5896%/s (98,06% A; 98,46% P; 0,03s T) e 5821%/s (98,33% A; 95,69% P;

0,03s T), respectivamente.

As Tabelas 5.4 e 5.5 mostram que os HMMs baseados na arquitetura proposta

neste trabalho tiveram uma diminuicao do desempenho, representado pela variavel
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IDT, quando as amostras dos participantes de treino sao diferentes dos participantes
de teste. Entretanto, os HMMs com 2 estados foram capaz de manter 7 com valor
minimo (0.03s). Neste cendrio, o HMM diagonal teve melhor desempenho que o
HMM esférico. O IDT médio do primeiro HMM para o BR, HF e TS foi 4355%/s,
4643%/s, e 4952% /s, respectivamente. Além disto, o HMM diagonal superou tam-
bém o HMM esférico em relagao aos resultados dos participantes individualmente.
O HMM diagonal apresentou melhores desempenho para o BR e TS através do Par-
ticipante 4, obtendo valores do IDT de 4592%/s (83,33%.4; 69, TA%P; 0,03sT) e
5473%/s (93,61% A; 88,81% P; 0,03s T), respectivamente. Para o HF, o HMM
diagonal através do Participante 3 superou melhor desempenho que o HMM esférico,

alcangando um IDT de 5180%/s (86,67% A; 86,00% P; 0,03s T).

5.3.2 Experimentos de classificacao com SVM

A SVM do tipo C-SVC foi utilizado para a anélise de desempenho em relacao ao
tipo de kernel (radial e polinomial) e o valor do . Para cada SVM, 10 experimentos
foram executados, iniciando com 7 = 1 e aumentando em uma unidade. Para as
SVMs polinomial, o parametro grau (d) foi estabelecido com valor igual a 1. Uma

breve descrigao sobre a SVM ¢ realizada na Secao B.2 do Apéndice B.

Os melhores resultados experimentais baseados nas amostras de treino e teste
de um mesmo participante usando SVMs radial e polinomial sao sumarizados nas
Tabelas 5.6 e 5.7, respectivamente. Os melhores resultados experimentais baseados
em amostras dos Participantes 1,2 e 6 para o treino e as amostras dos Participantes

3 e 4 para teste usando SVMs estao presentes nas Tabelas 5.8 e 5.9, respectivamente.

As Tabelas 5.6 e 5.7 revelam altos valores de A e P para as SVMs na classifi-
cacao do BR, HF e TS com amostras de treino e teste de um mesmo participante.
Entretanto, os valores do IDT foram baixos devido aos altos valores de 7. A SVM
radial superou a SVM polinomial em relacao ao valor médio de IDT para o BR
(2257%/s) e HF (3342%/s). A SVM polinomial superou a SVM radial para o TS
com um IDT de 2788%/s. Da mesma forma, os resultados individuais dos parti-
cipantes com SVM radial mostram melhor desempenho para BR e HF, enquanto

a SVM polinomial apresentou melhores resultados para o TS. A SVM radial com
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Tabela 5.6: Resultados experimentais da SVM com kernel radial variando o valor
de v, baseando nas amostras de treino e teste do mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning

Part A P T IDT / A P T IDT / A P T IDT

T %) ) (%) %) (%) () (B (%) (R () (%/9)
1 10 97,82 9553 0,056 3784 10 98,31 9691 0,05 4338 10 97,19 9845 0,05 3748
2 7 98,35 97,90 0,09 2301 9 98,96 97,99 0,06 3854 8 97,58 97,54 0,10 1953
3 4 96,42 95,00 0,06 3034 6 96,82 9584 0,06 3195 3 9554 96,23 0,06 3010
4 6 94,84 92,45 0,16 1205 10 96,84 95,75 0,11 1682 4 96,61 97,99 0,10 1868
5 4 93,99 91,09 0,19 996 10 98,66 98,09 0,08 2450 5 94,05 9447 0,18 1063
6 4 96,18 93,81 0,09 2219 10 99,23 99,23 0,04 4531 4 98,04 98,70 0,06 3108

Média 2257 Média 3342 Média 2458

Tabela 5.7: Resultados experimentais da SVM com kernel polinomial variando o
valor de v, baseando nas amostras de treino e teste do mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A P 7 IDT A P T IDT ) A P 7 IDT
T ) ) %) %) ) () (B (%) (R () (%))
1 2 8424 7418 0,06 2483 6 90,26 84,03 0,04 3925 6 87,97 93,30 0,05 3576
2 8 88,16 84,79 0,10 1711 6 84,77 71,85 0,11 148 9 82,08 88,45 0,14 1235
3 7 87,58 84,57 0,06 3450 5 82,16 70,08 0,07 2239 8 89,61 92,76 0,05 3905
4 8 8191 7048 0,13 1201 10 79,82 74,13 0,14 1095 2 89,92 93,39 0,08 2217
5 5 8298 7882 0,14 1180 10 86,64 77,87 0,13 1268 7 84,21 89,35 0,14 1261
6 1 84,24 7854 0,08 1931 10 91,16 8530 0,05 3420 7 93,07 95,558 0,04 4535
Média 1993 Média 2239 Média 2788

v = 10 para a classificagdo do BR e HF resultou em um IDT de 3784%/s (97, 82% A,
95,53% P; 0,05s T) através do Participante 1, e 4531%/s (99,23% A; 99,23% P;
0,04s T) através do Participante 6.

As Tabelas 5.8 e 5.9 mostram que as SVMs baseadas na arquitetura proposta
neste trabalho tiveram baixo desempenho, quando consideradas as amostras dos
participantes de treino diferente de teste. Os altos valores de 7 e a diminuicao no
A e P diminuiram drasticamente os valores do IDT. Em relacao ao IDT médio, a
SVM radial apresentou melhor desempenho que o SVM polinomial apenas para o
HF, sendo que o primeiro teve 47%/s, e o segundo 42%/s para este comportamento
estereotipado. Para o TS, a SVM polinomial apresentou valores do IDT médio

numericamente superior & SVM radial com 49%/s e 27%/s, respectivamente. Para
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Tabela 5.8: Resultados experimentais da SVM com kernel radial variando o valor
de v, baseando nas amostras de treino e teste de diferentes participantes (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A P 7T IDT A P 7 IDT N A P 7 IDT
T ) ) %) %) R () (B (%) (R () (%))
3 6 82,02 76,77 5,86 27 10 85,50 80,74 3,31 50 5 86,67 79,08 5,66 29
4 7 84,16 63,51 7,45 20 9 8530 88,25 3,95 44 5 91,83 91,18 7,55 24
Média 23 Média 47 Média 27

Tabela 5.9: Resultados experimentais da SVM com kernel polinomial variando o
valor de v, baseando nas amostras de treino e teste de diferentes participantes (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part ) A P 7 1IDT A P 7 IDT A P 7 IDT
L ) ) (B ) () (5 (B () (B () (%/9)
3 4 84,88 54,33 4,78 29 8 72,31 8224 3,30 47 10 84,47 9299 3,05 58
4 4 76,38 33,04 6,54 17 6 73,99 91,71 443 37 9 8327 90,53 4,29 40
Média 23 Média 42 Média 49

o BR, ambas SVMs apresentaram valores 23%/s do IDT. Para os resultados dos
participantes individuais, a SVM polinomial apresentou valores de IDT superiores
a SVM radial nos comportamentos estereotipados BR e TS com 7 = 4 e 7 =
10, respectivamente. Os valores do IDT para estes comportamentos estereotipados
foram 29%/s (84,88% A; 54,33% P; 4,78s T) e 58%/s (84.47% A; 92,99% P;
3,05s T), respectivamente. Para o HF, a SVM radial apresentou valor IDT médio
superiores que a SVM polinomial com 50%/s (85,50% A; 80, 74% P; 3,31s T).

5.3.3 Experimentos de classificacao com MLP

A anélise de desempenho do MLP foi realizada em relacao ao nimero de neuro-
nios em uma unica camada (I = 1). Para cada modelo de MLP, 20 experimentos
foram executados iniciando com 1 neurénio e aumento em uma unidade. Uma des-

cricao sobre o MLP é realizada na Se¢ao B.3 do Apéndice B.

Os melhores resultados experimentais baseados em amostras de treino e de
teste de um mesmo participante usando MLP sao sumarizados na Tabela 5.10. Os

melhores resultados dos experimentos baseados em amostras dos Participantes 1, 2,
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Tabela 5.10: Resultados experimentais do MLP variando a quantidade de neuronios
(ng}) baseando nas amostras de treino e teste do mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning

Part A A P T IDT 1 A P T IDT Ll A P T IDT

) (R () (%/s) " () (%) (s) (Bfs) " (%) (%) () (%/s)
20 97,34 9528 0,03 5779 19 98,27 96,83 0,03 5833 20 96,69 97,89 0,03 5838
15 97,50 97,28 0,03 5843 8 9839 97,33 0,03 5872 16 96,71 96,28 0,03 5790
14 96,48 9491 0,03 5742 19 97,24 9572 0,03 5789 17 9595 9583 0,03 5753
18 9541 9285 0,03 5648 13 97,19 9586 0,03 5792 20 97,39 9742 0,03 5844
20 94,05 90,33 0,03 5531 16 98,17 97,36 0,03 5866 16 93,78 93,65 0,03 5623

19 97,82 96,55 0,03 5831 14 99,33 98,63 0,03 5939 17 97,99 98,15 0,03 5884
Média 5729 Média 5852 Média 5789

D U s W N =

Tabela 5.11: Resultados experimentais do MLP a quantidade de neurtnios (ng]),
baseando nas amostras de treino e teste de diferentes participantes (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A A P T IDT e A P 7T IDT 1 A P T IDT
") (R () (%/s) " () (%) (s) (Bfs) " (%) (%) (s) (%/s)
3 7T 81,11 74,67 0,03 4673 2 8212 8821 0,03 5110 1 86,68 91,50 0,03 5346
4 9 83,42 60,60 0,03 4321 9 8328 87,22 0,03 5115 6 89,93 91,36 0,03 5439
Média 4497 Média 5113 Média 5392

5 e 6 como amostra de treino e os Participantes 3 e 4 como amostras testes usando

MLP sao sumarizados na Tabela 5.11.

A Tabela 5.10 mostra valores altos de A e P, e T com tempo minimo (0.03s)
para o MLP na classificacao do BR, HF e TS com amostras de teste e treino de
um mesmo participante. O MLP apresentou valores altos para IDT médio com
5729%/s, 5852% /s, e 5789% /s para classificagdo do BR, HF e TS, respectivamente.
Para o HF, o MLP com 13 neurdnios obteve um IDT de 5939%/s (99,33% A;
98,63% P; 0,03s 7). Para o TS, o MLP com 17 neurdnios obteve um IDT de
5884%/s (97,99% A; 98,15% P; 0,03s T). Estes valores de IDT foram obtidos
através do Participante 6. Para o BR, o MLLP com 15 neuronios apresentou um IDT
de 5843%/s (97,50% A; 97,28% P; 0,03s T) através do Participante 2.

A Tabela 5.11 mostra que o MLP definido neste trabalho apresentou um queda
de desempenho quando as amostras dos participantes de treinamento sao diferentes

dos participantes de teste. O MLP apresentou uma diminuicao do desempenho
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na classificacao do BR devido a diminuigao dos valores de A e P. Entretanto, o
MLP foi capaz de manter valores minimos para o 7. Os valores do IDT médio
para o BR, HF e TS foram 4497%/s, 5113%/s, e 5392%/s, respectivamente. Os
resultados individuais dos participantes do MLP foram altos. Para o BR, o LP com
7 neurdnios apresentou um IDT 4673% /s (81,11% A; 74,67% P; 0,03s T) através
do Participante 3. Para o HF, o MLP com 9 neuronios apresentou um IDT de
5115%/s (83,28% A; 87,22% P; 0,03s T) através do Participante 4. Para o TS,
o MLP com 6 neur6nios apresentou um IDT de 5439%/s (89,93% A; 91,36% P;
0,03s T) através do Participante 4.

5.3.4 Experimentos de classificacao com CNN

A arquitetura da CNN pode apresentar diferentes varidaveis que podem influ-
enciar no desempenho do problema de classificacao. Deste modo, para restringir o
conjunto destas variaveis avaliadas, os experimentos foram baseados na arquitetura
proposta por (Rad et al., 2018). Uma breve abordagem sobre a CNN é realizada na
Secao B.4 do Apéndice B.

A anélise de desempenho da CNN foi realizada em relagdo a duas variaveis:
(i) nimero de filtros (n) e (ii) nimero de camadas (nz). No primeiro cendrio,
9 experimentos foram executados iniciando com 2 filtros e aumentando em uma
unidade em uma CNN de 3 camadas. No segundo cenério, 4 experimentos foram
realizados comecando com 1 camada e aumentando em uma unidade em um CNN
com 4 filtros em cada camada. Em ambos os cenarios, as CNNs tiveram o tamanho
(k) e preenchimento (p) do kernel iguais a 9 e 4, respectivamente. O nimero de

filtros na ultima camada é igual ao dobro da penultima.

Os melhores resultados experimentais baseados nas amostras de treino e teste
com um mesmo participante em relagao ao nimero de filtros e camadas do CNN sao
sumarizados nas Tabelas 5.12 e 5.13. Os melhores resultados experimentais baseados
em amostras dos Participantes 1, 2, 5 e 6 para o treino e dos Participantes 3 e 4
como amostras de teste em relacdo ao numero de filtros e camadas do CNN sao

sumarizados nas Tabelas 5.15 e 5.14, respectivamente.
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Tabela 5.12: Resultados experimentais da CNN variando o nimero de filtros (ny)
baseando nas amostras de treino e teste do mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part A P 7 IDT A P 7 IDT A P 7 IDT

N Ny, N

o) (%) () (%/s) (%) (%) () (%/s) (%) (%) () (%/s)

1 5 9597 93,056 0,11 1665 5 96,84 9524 0,12 1647 5 94,50 95,79 0,12 1648
2 2 94,09 94,00 0,14 1325 2 96,70 9499 0,14 1332 3 93,22 92,16 0,14 1327
3 7 9,00 91,97 0,11 1659 2 93,13 90,05 0,11 1636 2 91,32 91,02 0,11 1632
4 3 8992 83,17 0,14 1210 4 94,58 91,40 0,14 1318 3 94,73 94,17 0,14 1308
5 2 8741 80,15 0,15 1110 2 9494 93,67 0,16 1193 3 89,73 89,53 0,15 1186
6 79531 9347 0,13 1483 2 96,18 94,38 0,12 1571 2 93,71 9342 0,12 1575

Média 1409 Média 1450 Média 1446

Tabela 5.13: Resultados experimentais da CNN variando o nimero de camadas (ny,)
baseando nas amostras de treino e teste do mesmo participante (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning

Part A P T IDT A P T IDT A P T IDT
) ) () s (%) (R () (RS (%) (B (s) (%))

1 1 9505 90,08 007 2776 1 9594 93,75 0,06 3079 1 0382 9584 0,07 2887
2 1 9528 93,060 0,09 1997 1 97,65 96,78 0,08 2490 1 9396 94,07 0,08 2225
3 1 93,77 90,43 0,08 2329 1 93,72 89,22 0,06 3054 1 9383 9446 0,06 3411
4 1 90,98 84,21 0,09 2004 1 93,70 90,24 0,08 2323 1 9520 95,13 0,08 2358
5 1 89,03 8221 0,10 1787 1 96,35 9441 009 2092 1 8986 92,35 0,08 2407
6 2 93,76 90,59 0,10 1807 1 96,80 94,82 0,07 2793 1 9596 96,29 0,07 2659
Média 2117 Média 2638 Média 2658

As Tabelas 5.12 e 5.13 mostram altos valores de A e P na CNN baseada na
arquitetura deste trabalho. Contudo, os valores de T foram altos, o que impactou
na diminuigao dos valores de IDT. As CNNs variando o nimero de camadas tiveram
alto valor no IDT médio comparado com a CNN variando de filtros. Os valores do
IDT médio do BR, HF e TS para a CNN variando o nimero de camadas foram
2117% /s, 2638%/s e 2658%/s, enquanto que a CNN variando o nimero de filtros
foram 1409%/s, 1450%/s, e 1446% /s, respectivamente. De maneira similar, resul-
tados de participantes individuais com a CNN variando o niimero de camadas foram
superiores & CNN variando o nimero de filtros. As CNNs com uma tunica camada
(ny, = 1) apresentaram melhor IDT médio para BR e HF através do Participante 1,
com valores de 2776%/s (95,05% \A; 90,08% P; 0,07s T) e 3079%/s (95,94% \A;
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Tabela 5.14: Resultados experimentais da CNN variando o nidmero de filtros (ng),
baseando nas amostras de treino e teste de diferentes participantes (Part).
Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part
ar Nk A P T IDT ny A P T IDT ny A P T IDT
(%) (%) (s) (%) (%) (s) (%) (%) (s)
3 4 8203 7140 101 152 5 8113 8898 1,02 167 2 84,16 77,20 1,07 151
4 4 8068 6551 1,39 105 6 79,03 9425 1,06 164 4 8691 7698 140 117

Média 129 Média 166 Média 134

Tabela 5.15: Resultados experimentais da CNN variando o nimero de camadas (np,),
baseando nas amostras de treino e teste de diferentes participantes (Part).

Body Rocking Hand Flapping Top Spinning
Part " A P T IDT " A P T IDT n A P T IDT
@) %) (s %/ (%) (R () (%)s) (R (%) (5) (%/s)

3 1 7883 6453 063 229 1 81,69 8207 056 293 1 81,00 70,36 0,63 241
4 1 8037 6681 083 178 1 8025 7494 0,77 202 1 86,61 77,69 0,75 219
Média 203 Média 248 Média 230

93,75% P; 0,06s T), respectivamente. Para o TS, a CNN com os mesmo nimero
de camadas que o anterior através do Participante 3 teve melhor IDT médio com
3411%/s (93,83% A; 94,46% P; 0,06s T).

As Tabelas 5.14 e 5.15 revelam que as CNNs baseadas na arquitetura proposta
neste trabalho apresentaram uma queda acentuada nos valores de A e P, quando
as amostras dos participantes de treinamento sao diferentes de teste. Além disto,
os valores de P foram altos, causando um IDT baixo. A CNN variando o nimero
de camadas mostrou melhores valores para o IDT médio para o BR, HF e TS.
Para estes comportamentos estereotipados, a primeira CNN teve valores do IDT
médio de 203%/s, 248%/s e 230%/s, respectivamente, enquanto a segunda CNN
teve IDT médio de 129%/s, 166%/s e 134%/s, respectivamente. Os resultados dos
participantes individuais com CNN variando o nimero de camadas também foram
melhores que a CNN variando o nimero de filtros. A primeira CNN com uma tnica
camada apresentou um IDT de 229%/s (78,83% \A; 64,53% P; 0,63s T); 293%/s
(81,69% A; 82,07% P; 0,56s T); e 241%/s (81% A; 70,36% P; 0,63s T) através
do Participante 3 para BR, HF, e TS, respectivamente.
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Tabela 5.16: Sumario dos melhores resultados experimentais dos AAM baseados nas
amostras dos mesmos participantes para treino e teste.

BR HF TS
AAM IDT médio IDT médio IDT médio
(%/s) (/) (%/s)
HMM diagonal 5680 5607 5441
HMM esférico 5535 5530 5427
SVM radial 2257 3342 2458
SVM polinomial 1993 2239 2788
MLP 5729 5852 5789
CNN variando a
1409 1450 1446
quantidade de filtros
CNN variando a
2117 2638 2658

quantidade de camadas

5.3.5 Discussao sobre os resultados experimentais dos clas-

sificadores

As Tabela 5.16 e 5.17 sumarizam os maiores valores de IDT médio dos AAM
para as amostras de mesmo e diferente participantes, respectivamente. Os MLPs e
HMMs foram capazes de manter um valor minimo de 7 (0,03s) para ambas formas

de organizacao das amostras. Estes dois tipos de AAM obtiveram maiores valores
de IDT médio que SVMs e CNNs.

Para estes AAMs, os valores de A e P diminuiram nas amostras de partici-
pantes de treino diferentes que os de teste. Estes resultados eram esperados pois ha
a influéncia da idiossincrasia entre as amostras dos participantes de treino e teste.
De um modo geral, os valores dos IDT médio do MLP superaram numericamente
os HMMs. O HMM diagonal apresentou um IDT médio (4565%/s) para o BR nas

amostras de participantes de treino e teste.

As SVMs e CNNs tiveram valores de 7 maiores que os MLP e HMMSs, devido

a isto os valores dos IDT médios foram baixos. Além disto, os dois primeiros AAMs
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Tabela 5.17: Sumario dos melhores resultados experimentais dos AAM baseados nas
amostras dos participantes de treino diferente de teste.

BR HF TS
MLA IDT médio IDT médio IDT médio
(%/s) (%/s) (%/s)
HMM diagonal 4565 5081 5206
HMM esférico 4355 4643 4952
SVM radial 23 47 27
SVM polinomial 23 42 49
MLP 4497 5113 5392
CNN-filters 129 166 134
CNN-layers 203 248 230

tiveram uma queda acentuada dos valores de IDT médio para no cenario em que
foram utilizadas amostras de participantes diferentes na etapa de treino e de teste,
devido aos altos valores de A e P. Esta queda acentuada dos IDTs tanto das
SVMs como das CNNs demonstram que elas nao foram capazes de generalizar a
classificacao com as amostras de diferentes participantes, sendo assim, sensiveis a

idiossincrasia dos participantes.

A partir dos resultados observados, as abordagens baseadas nos HMMs e MLP
apresentaram melhor desempenho. Embora nao concerne neste trabalho a imple-
mentacao final do CREC, é importante destacar as orientacoes deste processo. As-
sim, neste passo seguinte hé necessidade de escolher quais destes AAM devem ser
utilizados para classificacao dos comportamentos estereotipados. As abordagens ob-
servadas neste trabalho para serem aplicadas ao CRCE no processo classificacao dos

comportamentos estereotipados sao:

1. Aplicacao do HMM;
2. Aplicagao o MLP;

3. Aplicar a combinacao AAM usando estratégia de Aprendizado por Votos Ma-
joritérios (AVM);
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As duas primeiras abordagens tém a desvantagem de considerar apenas o de-
sempenho de um dos AAM. Portanto, a terceira abordagem pode ser mais apropri-
ada, por possibilitar a agregagao das caracteristicas de Algoritmos de Aprendizado
de Maquina analisados neste trabalho para o processo de classificagao dos compor-
tamentos estereotipados. O AVM combina classificadores que sao treinados sepa-
radamente. Geralmente, cada classificador deve resultar em dois valores para uma
determinada classe: aceitar ou rejeitar. Deste modo, quando a combinacao de mais
da metade destes valores, denominado de votos, dos classificadores significa que ocor-
reu uma aceitacao da amostra em relacao a uma determinada classe, caso contrario
significa que tal amostra foi rejeitada (Catal e Nangir, 2017). A implementacao do

AVM nao faz parte do escopo deste trabalho.

5.4 Experimentos de Inferéncia do Nivel de Ati-

vacgao

Os detalhes experimentais para inferéncia do nivel de ativacao sao apresenta-
dos nesta se¢ao. Neste trabalho, ¢ utilizado um sistema baseado em regras nebulosas
para inferir o nivel de ativagao dos comportamentos estereotipados tipicos de autis-
tas. Assim, uma andlise de desempenho é realizada com o ANFIS. Esta andlise é
dividida em duas etapas: (i) desempenho de treino, e (ii) desempenho de teste. O
ANFIS é descrito na Secao B.5 do Apéndice B.

5.4.1 Desempenho de treino do ANFIS

A primeira etapa visa determinar a abordagem de treinamento que apresenta
o menor erro quadratico médio em relacao ao nimero de épocas. Deste modo,
os algoritmos apresentam menor erro, significa que seu treinamento foi capaz de

discriminar as classes com uma determinada quantidade de épocas.

Da mesma maneira que foi definido nos experimentos de classificagao na secao
anterior, os valores do grupo de QoM dos Participantes 1, 2, 3 e 6 foram definidos

como amostras de treino do ANFIS. Os algoritmos de treino do ANFIS considerados
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Figura 5.9: Erro quadratico médio do algoritmo de treino do ANFIS em relacao ao
nimero de épocas.

sao: Grid Partition (GP), Subtractive Clustering (SB), e Fuzzy C-Means Clustering
Method (FCM). Para o treinamento, os algoritmos citados assumiram valores maxi-
mos para épocas iguais a 100. Os resultados para GP, SC e FCM sao ilustrados na

Figura 5.9

Os resultados do treino do algoritmo GP sao ilustrados na Figura 5.9(a). Para
este algoritmo de treino, as fungoes de pertinéncias sao definidas sobre os valo-
res dos QoMs. Apenas um tipo de funcao de pertinéncia foi aplicada na entrada
durante cada experimento. As funcoes pertinéncias consideradas foram: triangu-
lar (trimf), trapezoidal (trapmf), sino generalizado (gbellmf), gaussiana (gaussmf),
gaussiana com parametros combinados (gaussmf2), curva baseada em spline (pimf),
e sigmoidal (dsigmf). As fungdes pertinéncias gaussianas apresentaram menor erro

quadratico médio de 0,413 a partir de 86 épocas.

Os resultados de treinamento do algoritmo SC sao ilustrados na Figura 5.9(b).
Os experimentos foram realizados com raio de influéncia dos grupos com os seguintes
valores: 0,2, 0,3, 0,4, e 0,5. O raio de vizinhanca igual a 0,2 apresentou o menor

erro quadratico médio com valor de 0,409 a partir de 91 épocas.

Os resultados do treinamento do algoritmo FCM sao ilustrados na Figura 5.9(c).
Diferentes quantidades de grupos foram considerados nestes experimentos, iniciando
de 10 grupos e finalizando com 100 (um passo de tamanho 10). A partir de quan-

tidade superior a 40 grupos, o erro quadratico médio decaiu para abaixo de 0,4. O

71



menor valor de erro quadratico médio foi de 0,277 obtido com 100 grupos e 86 épo-

cas. O FCM apresentou menor erro do quadratico médio em relagao aos algoritmos
GP e SC (ver Figura 5.9)).

5.4.2 Desempenho de teste do ANFIS

A segunda etapa dos experimentos visa analisar o desempenho do ANFIS para
inferir o nivel de ativacao. O estudo é baseado nos parametros de Distribuicao Nor-
mal [V (mean, variance)] das saidas do ANFIS para cada nivel de ativacao esperada
dos comportamentos estereotipados. Os valores de referéncia para alto e baixo nivel

de ativagao sao 1 e 0, respectivamente.

Na Subsecao 5.4.1, foi observado que o algoritmo de treinamento FCM com
86 épocas apresentou menor erro quadratico (0,277). Os resultados dos testes apre-
sentados nesta secao sao baseados no modelo de treinamento do FCM — ANFIS
definidos na subsecao anterior. A Figura 5.10 ilustra os resultados dos testes para

os Participantes 3 e 4.

Na Figura 5.10(a), pode-se observar que os niveis de ativacao baixo e alto do
comportamento estereotipado BR para o Participante 3 sao descritos pela distribui-
¢ao normal Np(up = 0,58,0, = 0,17) e Ny(ug = 0,71,04 = 0,24), respectiva-
mente. Para o Participante 4 (ver Figura 5.10(b)), a distribui¢ao normal de baixo e
alto nivel de ativacao sao Np(uy = 0,58,0, = 0.11) e Ny(uy = 0,82,04 = 0,13),

respectivamente.

Na Figura 5.10(c), observa-se que os niveis de ativagao baixo e alto do com-
portamento estereotipado HF para o Participante 3 sao descritos pela distribuicao
normal Ny (u;, = 0,45,07, = 0,10) e Ny(uy = 0,69,04 = 0,20), respectivamente.
Para o Participante 4 (ver Figura 5.10(d)), a distribui¢do normal de baixo e alto
nivel de ativacdo sdo Np(ur = 0,39,0; = 0,07) e Ny(ug = 0,6,05 = 0,14),

respectivamente.

Na Figura 5.10(e), é possivel observar que os niveis de ativagao baixo e alto
do comportamento estereotipado TS para o Participante 3 sao descritos pela distri-

buigao normal Ny (ur = 0,44,0, = 0,11) e Ny(ug = 0,67, 05 = 0,21), respectiva-
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mente. Para o Participante 4 (ver Figura 5.10(f)), a distribuicdo normal de baixo e
alto nivel de ativacao sao Ny (ur = 0,41,0, = 0,13) e Ny(ug = 0,65,04 = 0,23),

respectivamente.

5.4.3 Discussao sobre os resultados experimentais do AN-
FIS

Os experimentos realizados com ANFIS visaram determinar a melhor confi-
guracao para inferir o nivel de ativacao dos comportamentos estereotipados. Estes

experimentos foram organizados em duas etapas.

A primeira etapa visa determinar o algoritmo de treinamento do ANFIS (Grid
Partition — GP, Subtractive Clustering — SC e Fuzzy C-Means Clustering Method —
FCM) que apresenta o menor erro quadréatico médio. O FCM apresentou o menor

erro com 0,277 com 86 épocas.

Na segunda etapa, o modelo do ANFIS que apresentou melhor desempenho
para o treino (FCM) foi aplicado para inferir o nivel de ativacao cada um dos com-
portamentos estereotipados. As amostras para o testes sao os valores dos grupos
de QoM dos Participantes 3 e 4, sendo que o primeiro é do género masculino e o
segundo feminino. O uso de amostras femininas visam verificar a capacidade dos

modelos de generalizar independentemente do género.

Para a analise de desempenho de teste do ANFIS, a distancia entre os valores
médios de alto e baixo nivel de ativacao de cada comportamento estereotipado de-
termina a capacidade de diferenciar os niveis de ativagao (alto e baixo), seguindo a
notacao de regras nebulosas. Distancias maiores dos valores médios das saidas do
ANFIS significa maior capacidade de diferenciagao dos niveis de ativagao. Por outro
lado, menor distancia entre estes valores significa, que o ANFIS apresenta menor

capacidade de diferenciar o niveis de ativacao.

Para o comportamento estereotipado BR, as diferengas dos niveis de ativacao
para os Participantes 3 e 4 foram 0,13 e 0,24, respectivamente. Para o comporta-
mento estereotipado HF, as diferencas dos niveis de ativacao para estes participantes

foram 0,24 e 0,21, respectivamente. Para o comportamento estereotipado TS, as
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diferencas dos niveis de ativacao para os referidos participantes foram 0,23 e 0, 24,
respectivamente. A partir destes resultados, é possivel observar que o FCN ANFIS
foi capaz de diferenciar os comportamentos estereotipados BR, HF e TS com as

amostras do Participante 4 (para BR e TS) e 3 (para HF).

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritos estudos sobre o desempenho das abordagens
para reconhecimento do comportamento estereotipado e inferéncia do nivel de ati-
vagao destes comportamentos. Estes estudos foram divido em duas partes: (i) clas-

sificagdo de comportamentos estereotipados, e (ii) inferéncia do nivel de ativagao.

Na primeira parte, observou-se que tanto o HMM como MLP apresentaram
desempenho superior em rela¢ao aos demais AAM (SVM e CNN). Para auxiliar esta
andlise, foi utilizado um varidvel denominada de Indice de Desempenho Temporal
(IDT). Esta variavel é definida pelas varidveis estatisticas precisao, acuricia e tempo
de teste (ver eq (5.4)). Em relagao aos trabalhos relacionados (ver Tabela 2.1), consi-
derando as variaveis acuracia e precisao, os experimentos com HMM e MLP baseadas

na arquitetura proposta neste trabalho apresentaram um desempenho superior.

Na segunda parte, o processo de inferéncia do nivel de ativacao foi baseado em
modelos do ANFIS. Observou-se que o FCM apresentou melhor desempenho para o
treinamento. Além disto, na fase de teste, o ANFIS baseado no FCM, foi capaz de

diferenciar adequadamente os niveis de ativagao dos comportamentos estereotipados.
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Capitulo 6
Conclusao

Este trabalho faz parte do projeto HiBot. O HiBot é uma arquitetura robética
em desenvolvimento para experimentos de Interagao Humano Robo (IHR). Especi-
ficamente, este trabalho trata de um dos moédulos afetivos denominado Mdédulo de

Reconhecimento de Expressoes Corporais (MREC) (ver Figura 1.1).

O MREC deve ser capaz de reconhecer o estado afetivo (nivel de ativac¢do) de
individuos autistas a partir dos seus comportamentos estereotipados. A deteccao e
quantificagao destes fenomenos podem ser importantes para o auxilio no processo

terapeutico de individuos autistas.

Um estudo analitico das ferramentas de inteligéncia computacional torna-se
importante para determinacao da ferramenta mais adequada para o aplicacao no
ambiente clinico real. Dessarte, experimentos foram realizados baseando-se no uso
de estimulos corporais nao-espontaneos através do uso de 6 participantes volunta-
rios nao autistas. Assim, estes experimentos foram divididos em duas etapas visando
avaliar o desempenho de algoritmos de inteligéncia computacional de maneira iso-
lada.

A primeira etapa teve como objetivo avaliar os desempenhos dos algoritmos
de HMM, SVM, MLP e CNN para classificagao dos comportamentos estereotipados
(BR, HF e TS). Além da precisao e acuracia, a anélise de desempenho neste traba-
lho considerou também o tempo de teste para classificacao. A relacao destas trés

variaveis definida pela eq. 5.4 é denominada Indice de Desempenho Temporal (IDT).
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Através do IDT, é possivel determinar os melhores resultados considerando também
a aplicacao no processo interativo em ambiente clinico real através do tempo de

classificagao.

Os experimentos dessa etapa foram baseados em duas estratégias de organi-
zacao de amostras de treino e de teste. A primeira estratégia consiste em avaliar
o desempenho dos AAMs em relacao a amostra de cada participante. A segunda
estratégia visa utilizar um grupo de participantes para o treino e outro grupo para o
teste. Os resultados de ambas abordagens demonstram que as ferramentas HMM e
MLP apresentaram altos IDT. O alto desempenho destas duas ferramentas se deve
aos altos valores de acuracia e precisao e baixo tempo de classificacao em relacao a
arquitetura proposta neste trabalho. Além disto, os resultados da segunda estratégia
demonstram que tais algoritmos foram capazes de generalizar em relagao a amostras
de diferentes do treino. Em ambas estratégias, demonstram que os valores de IDT
do SVM e CNN foram baixos. Estes valores foram influenciados principalmente pelo
tempo longo para classificagao, como também acuracia e precisao relativamente bai-
xo0s. Do mesmo modo, foi possivel perceber a partir da segunda estratégia que estes
dois tipos de AAM nao foram capazes de generalizar o processo de classificacao com

participantes diferentes do treino.

Na segunda etapa, realizou-se experimentos de algoritmos do ANFIS para in-
ferir o nivel de ativagao a partir de determinados comportamentos estereotipados.
O estudo de desempenho foi feito em relagao aos métodos Grid Partition (GP), Sub-
tractive Clustering (SB), e Fuzzy C-Means Clustering Method (FCM). As amostras
dos experimentos nessa etapa foram organizadas dividindo os dados provenientes de

um grupo de participantes para o treino, e de outro de participantes para o teste.

No treino, o FCM apresentou menor erro (ver Figura 5.9). Deste modo, para o
teste foi utilizado o FCM com os parametros definidos na etapa de treino. Durante
a fase de teste, pode-se observar que o FCM foi capaz de diferenciar os niveis de ati-

vagao (alto e baixo) dos comportamentos estereotipados considerados neste trabalho
(BR, HF e TYS).
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6.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho realizou o estudo analitico dos algoritmos de inteligéncia compu-
tacional. Etapas seguintes provenientes deste trabalho sao previstas. As principais

etapas sao:

1. Estudo de mapas de cores alternativas ao RGB;
2. Combinagao de AAM para classificagao de comportamentos estereotipados;
3. Aplicacao da abordagem Deteccao de Novidades;

4. Validagao com autistas reais.

A primeira etapa consiste verificar se a atribui¢ao de mapas de cores (modelos
de cores ou espaco de cores) alternativas pode influenciar no processamento das

imagens captadas pelo sensor camera. Atualmente, é utilizado o espaco de cores
RGB.

A segunda etapa visa determinar estudar uma estratégia de combinacgao de
classificadores para classificacao de comportamentos estereotipados. A estratégia
por votos majoritdrios (Hassan e Abdel-Qader, 2015) tem apresentado resultados
promissores na combinacao de classificadores. Um desafio presente nesta abordagem
consiste na combinacao de classificadores capazes maximizar a generalizacao desta
combinagao. Uma determinada classe w; sera escolhida de acordo com a regra do

voto majoritario, se

N
Z dij = max;_, Z d; (6.1)
i=1 i

=1
onde N é tamanho de um conjunto de classificadores, M é o nuimero de classes e

dimj € {0,1} é a decisao do i-ésimo classificador para j-ésima classe.

A terceira etapa consiste em implementar a abordagem de Deteccao de No-
vidades (Ouafae et al., 2020). A Deteccao de Novidades tem ganhado atencao dos

pesquisadores em dominio de aplicagoes que envolve banco de dados grandes que
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foram adquiridos de sistemas criticos. Na condi¢ao do entendimento parcial de com-
plexos sistemas modernos, surge uma grande quantidade de possiveis “anormais”,
alguns dos quais podem nao ser conhecidos a priori, o que torna os esquemas de
classificacao multi-classe convencionais inadequados. Assim, a Deteccao de Novi-
dade basicamente consiste em aprender uma descricao de normalidade através de
instancias positivas. Deste modo, a aplicacao desta abordagem visa tratar os movi-
mentos corporais que nao sao os comportamentos estereotipados considerados neste
trabalho.

A quarta etapa prevista é a validagao do processo interativo baseado em pro-
tocolos sociais do HiBot com autistas reais. Nesta etapa, ha necessidade de elaborar
um plano de interagao deste dispositivo com autistas. Para isto, é necessario definir
o espectro do autismo que concernird para estas avaliacoes. Ademais, é necessario
submeter esse plano, para avaliacao e autorizagao prévia do Comité de Etica em
Pesquisa (CEP).
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Apeéendice A

Grupos Associados TEA de acordo
com CID

A.1 Grupos Associados TEA de acordo com CID

O TEA é tratado no Capitulo V — Transtornos Mentais e Comportamentais
(F00-F99) — na subparte de Transtornos do Desenvolvimento Psicolégico (F80-
F89) e Transtornos Invasivos do Desenvolvimento da Classificagao Internacional de

Doengas - 10°revisao (CID-10). Assim, o TEA ¢ classificado como:

Autismo infantil (F84.0);

Autismo atipico (F84.1);

Sindrome de Rett (F84.2);

Transtorno desintegrativo da infancia (F84.3);

Transtorno hiperativo associado a retardo mental e movimentos estereotipados

(F'84.4);

Sindrome de Asperger (F84.5);

Outros transtornos globais do desenvolvimento (F84.8);
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e Transtorno invasivo do desenvolvimento, nao especificado (F84.9).

Além desses, o autismo também estd relacionado aos grupos (WHO, 20200):

e Transtornos especificos do desenvolvimento da fala e da linguagem (F80);
e Disturbios especificos de desenvolvimento das habilidades escolares (F81);

e Transtorno especifico do desenvolvimento da fungao motora (F82).

A.2 Areas do CIF Associados ao TEA

As areas associadas ao TEA de acordo com o Classificagao Internacional de
Funcionalidades (CIF) sao:

e Aprendizagem e aplicagao do conhecimento;
e Tarefas e demandas gerais;

e Comunicagao;

e Mobilidade;

e Cuidado pessoal;

e Vida doméstica;

e Relacoes e interagoes interpessoais;

o Areas principais da vida;

e Vida comunitaria, social e civica.
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A.3 Areas do CARS2 Associados ao TEA

Childhood Autism Rating Scale (CARS2). Esta escala é organizada e 15 cate-

gorias:

e Relacao com pessoas;

e Imitacao;

e Respostas emocionais;

e Uso do corpo;

e Uso de objeto;

e Adaptacao a mudancas;

e Respostas visuais;

e Respostas audicao;

e Resposta e uso do paladar, cheiro e toque;
e Medo ou nervosismo;

e Comunicagao verbal;

e Comunicagao nao verbal;

e Nivel de atividade;

e Nivel e consciéncia de resposta intelectual;

e Impressao geral.
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Apeéendice B

Ferramentas de Inteligéncia

Computacional

As ferramentas de Inteligéncia Computacional utilizadas neste trabalho sao
descritas a seguir. Os Modelos Ocultos de Markov é abordado na Secao B.1. A Ma-
quina de Vetores de Suporte é tradada na Secao B.2. A abordagem neural Peceptron
Multicamadas é descrita na Secao B.3. Mais uma abordagem neural, Redes Neu-
rais Convolucionais, é descrita na Secao B.4. Finalmente, o Sistema de Inferéncia

Neuro-Fuzzy Adaptativo é tratado na Secao B.5.

B.1 Modelos Ocultos de Markov

Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models — HMM ) sao constituidos
por uma cadeia markoviana dividida em duas sub-cadeias estocasticas: uma cadeia
formada por simbolos observéveis e outra com simbolos nao observaveis (ou oculta).

Os processos estocésticos observéaveis podem produzir observagdes (simbolos) dis-
cretos (HMM discreto) ou continuos (HMM continuo) (Rabiner, 1989).

A Figura B.1 ilustra os principais elementos de um HMM.

Assim, os principais elementos que caracterizam um HMM séao,
e Conjunto finito de estados S = {SMM, 812 . SIsl} de tamanho ng;
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Figura B.1: Caracterizacao da arquitetura geral de um Modelo Oculto de Markov.

e Distribuigao da probabilidade de transicao dos estados A = {a;;}, onde a;; =
Plg; — Sjlgi—1 = Si], 1 <'i,j < N no instante t;

e Conjunto discreto de tamanho M de simbolos observaveis possiveis V =

{017027 <. 7UM}7

e Para o HMM discreto, distribuicao de probabilidade de transicao de simbolos

de observagao no estado j, B = {b;([)}, onde

bj([) = Ploy emtlg, = S;], 1<j <N, (B.1)

e Distribuigao do estado inicial # = {m;}, onde m; = P(¢; = S;), 1 <i < N no

instante t.

A caracterizacao anterior do HMM deve apresentar restrigcoes na forma do
modelo da Funcao de Densidade de Probabilidade (FDP) para aplicacdo para o

HMM continuo, assegurando que os parametros da FDP possam ser re-estimados de
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maneira consistentes. Para isto uma mistura finita é definida na forma,
bJ(O) = Z ijR[O, Him, Ujm], 1 S] S N, (B3)

onde O ¢é o vetor inicialmente modelado, cj,, ¢ o coeficiente de mistura para o
m-ésima mistura no estado j e R é, normalmente, uma Fung¢ao Densidade de Proba-
bilidade (FDP) Gaussiana com vetor de média s, e matriz de covariancia Uj,, para
a m-ésima componente de mistura no estado j. O ganho da mistura c;,, satisfaz a

seguinte restricao estocastica,

M
d tim=1 1<j<N (B.4)
m=1

Cjm >0, 1<j< N 1<m<M. (B.5)

Assim, a FDP deve ser normalizada,

/ bj(z)dr =1,1 < j <N. (B.6)

A FDP da eq. (B.3) pode ser aproximada de maneira arbitraria da func¢ao de
densidade continua. Assim, pode-ser aplicar em diferentes tipos de problemas. A
re-estimagao dos coeficientes de densidade de mistura cj,, , m;; e Uj, ¢é realizada
em (Rabiner, 1989, eq. 52, 53, 54).

Deste modo, uma notagao [compacta] possivel para o HMM continuo ¢ definida

como,

A= (A ¢ xUm), (B.7)

onde A é uma matriz de probabilidade de transicao, ¢ é um conjunto de coeficiente
(pesos para cada Gaussiana), s representa as médias de cada mistura Gaussiana, U

representa a matriz de covariancia da Gaussiana, e 7w é distribuicao do estado inicial.

Assim, a partir desta notacao, uma sequéncia de observagoes, 0105 - --Or

através dos valores de N, M, A, B e m é gerada de acordo com os seguintes passos:
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1. Escolha um estado inicial, ¢; = 5;, de acordo com distribui¢ao do estado inicial

e
2. Atribua t = 1;

3. Escolha O; = v, de acordo com b;,;

4. Transite para um novo estado ¢, = S; de acordo com a;;;

5. Atribua t =t + 1; se t < T retorne para o passo 3, caso contrario termine a

operacao.

O HMM tem sido aplicado em diferentes tipos de problema, mas sendo o pro-
blema de reconhecimento de fala a sua aplicagao cldssica (Juang e Rabiner, 1991; No-
voa et al., 2018; Hueber e Bailly, 2016) devido ao seu desempenho satisfatério. Além
deste tipo de aplicagao, o HMM tem sido utilizado também para o reconhecimento de
face (Farhan et al., 2016) ou expressoes faciais (Boruah et al., 2015), na computacao
biol6gica através do auxilio na modelagem de proteinas (Kamal et al., 2017), como

também em sistemas dinamicos no processo de detecgao de falhas (Galagedarage
Don e Khan, 2019).

O processo de reconhecimento de gestos envolvidos no estado afetivo de um
individuo apresenta uma maior complexidade em relacao a Linguagem de Sinais,
pois além das informagodes explicitas do movimento dos gestos, deve considerar tam-
bém a contextualizacao determinada através de meta-dados sugestivos dos préprio
gesto. Bernhardt e Robinson (2009) utilizam o HMM para classificar agdes do co-
tidiano, como caminhar, levantar, bater da porta e movimento de jogar e a partir
disto, determina o estado afetivo do individuo. Silva e Bianchi-Berthouze (2004)
propuseram a aplicagao do HMM para mapear uma sequéncia de posturas de uma
coreografia relacionando a uma probabilidade de cada estado emocional. Embora
Kulic e Croft (2007) nao utilizem gestos no processo de reconhecimento do estado
afetivo do individuo, seu trabalho é interessante por utilizar o HMM para estimar
o estado afetivo de um individuo durante o processo de IHR, utilizando dados de
sinais biologicos como nivel de condutividade da pele, batimentos cardiacos e nivel

de atividade muscular.
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B.2 Maquina de Vetores de Suporte

A Méquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM) é uma
ferramenta aplicada para o reconhecimento de padroes complexos, regressao ou ex-
tracao de caracteristicas. A SVM aplicada para o reconhecimento de padroes é uma
maquina de aprendizado supervisionado que trata, originalmente, de problemas de
classificacao em dois grupos, mas que pode ser estendida para uma quantidade su-
perior atualmente. A SVM é capaz de gerar funcoes de mapeamento entrada-saida

a partir de um conjunto de dados rotulados de treino (Cortes e Vapnik, 1995).

O objetivo da SVM para classificagao consiste em pesquisar eficientemente por
um “bom” (em relagdo alguma medida de desempenho de generaliza¢ao) hiperplano
de separacao em um espago caracteristico de alta dimensao. O hiperplano “bom” é
definido como um com margem méaxima (margem rigida) de separacao entre duas
classes (Cortes e Vapnik, 1995).

A SVM de margem rigida é aplicado em amostras de treino linearmente se-
pardveis & = {(z1,11),..., (@, y)} € (X x Y)! onde X C R" representa o espaco
de entrada, Y = {—1,4+1} é o dominio de saida para uma classificagdo bindria, [ o
total de pontos de dados, e x; e y; sao seus rétulos. Esta SVM é baseada em classe
de hiperplano,

(w,z) +b =0, (B.8)

onde w,x € R", b € RN, correspondendo a fungao de decisao
f(z) = sign({w,x) +b) (B.9)

onde o ponto x se encontra no hiperplano satisfazendo a condi¢ao < w,x > +b =0,
com w definindo uma direcao perpendicular ao hiperplano, na variacao do valor de

b movendo-se para o hiperplano paralelo a ele mesmo (Cortes e Vapnik, 1995).

Deste modo o hiperplano 6timo ¢é definido por um com margem maxima de
separacao entre duas classes. Ele pode ser unicamente construido solucionando
um problema de otimizagao quadrada restrita, com solucao w tendo uma expansao

w =Y. vx; em termos de subconjunto do padrao de treino (denominado de vetores
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de suporte) que estao na margem (ver Figura B.2) (Cortes e Vapnik, 1995; Mammone
et al., 2009).

N
‘.
.
-
.~

b
O

O
O ‘~ -

‘
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-

O o0 ;1“”

Figura B.2: Uma separacao do hiperplano para dados de duas dimensoes, onde
os quadrados e circunferéncias representam pontos de dados nas classes -1 e +1,
respectivamente. Os elementos nas linhas tracejadas pertencem ao vetor de suporte.

H4 dois algoritmos de classificagao para a SVM: (i) C-Support Vector Classifier
(C-SVC) (Cortes e Vapnik, 1995), e (ii) v-Support Vector Classification (v-SVC)
(Scholkopf et al., 2000). O C-SVC é algoritmo cldssico proposto por Cortes e Vapnik
(1995).

No mundo real, os dados das amostras normalmente nao pode ser separaveis
linearmente. Neste sentindo, ha a necessidade de se definir fungoes mais complexas
para lidar com dados reais. Para isto, o produto interno (z;,z;) deve ser represen-
tado de melhor forma através do mapeamento dos pontos dos dados em um espaco

alternativo superior de caracteristicas, deste modo, substituindo,

(i, 25) = (9(x:), o(;)). (B.10)
A forma da fungao ¢(z) é definida por uma fungao de nicleo (kernel). Deste
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modo, a representacao dos dados torna-se,
r=(x1,...,2,) = ¢(x) = (P1(x),...,on(T)). (B.11)
Assim, o novo espaco de caracteristicas é definido como,
F={¢(z):ze X}, (B.12)

onde ¢ : X — F C RV é o mapeamento embutido e x é um vetor contendo os

valores caracteristicos.

Uma funcao kernel é uma funcao K que para todos z, z € X satisfaz,

R(z,2) = (o(z), 9(2)), (B.13)

onde ¢ é um mapeamento ¢ : z — ¢(z) € F.

A dimensao de espaco de caracteristicas nao afeta a computacao, mas operagoes
requiridas para computar o produto interno na avaliagao da funcao kernel nao sao
proporcionais ao numero de caracteristicas, mas ao nimero de pontos de dados.
Assim, as unicas informagoes obtidas das amostras de treino sao a sua matriz de
kernel, definida pela matriz quadrdtica K € R, tal que K;; = k(x;, z;) para um

conjunto de vetores {x1,...,2;} C X e alguma funcao kernel k.

A seguir os tipos basicos de fungoes kernels:

A(zi, ;) = 2] xj, (B.14)
R(ws,75) = (yafx; + )%y >0, (B.15)
s 25) = eap(—llai — 2;]),7 > 0, (B.16)
R(xs, 35) = tanh(ya] z; + 1), (B.17)

onde as equagbes (B.14), (B.15), (B.16), e (B.17) s@o linear, polinomial, Fungao
Basica Radial (Radial Basis Function — RBF') e sigmoidal, respectivamente, e v, 7,

d sao os parametros dos kernels.
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B.3 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) é um modelo de
redes neurais supervisionado baseado na estrutura de conhecimento do cérebro hu-
mano (Ramchoun et al., 2016). Um Perceptron consiste em um sistema nervoso
artificial proposto por Rosenblatt (2005). O processo de treinamento é feito com

algoritmo de back-propagation.

O MLP pode ser organizado em unidades denominado de camadas. Deste
modo, o MLP apresenta no minimo trés camadas, consistindo de uma cada de en-
trada, uma [ou mais| camada oculta e camada de saida. H4 os modelos degenerados
em que apresentam apenas uma camada de entrada e uma de saida (Johnsen et
al., 2020). Além disto, é comum a omissdo das camadas de entrada e de saida defi-
nindo apenas as camadas ocultas. Cada camada é constituida por nodos denomina-
dos de neurdnios. Cada neurdnio é conectado em uma tdnica diregao (feed-forward)

com todos outros neurénios da camada subsequente (ver Figura B.3).

Camada Ocultas

Camada de Camada de
Meurdnios de Meurdnios de
Entrada Saida

Figura B.3: Modelo da arquitetura do MLP constituido por neuronios organizados
em camadas. H& trés tipos de camadas: entrada, ocultas e de saida.

Os neurtnios da camada de entrada sao especiais, pois tem como objetivo

apenas distribuir cada uma das entradas da rede para todos os neurdnios da ca-
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mada seguinte. Estes neurdnios apresentam funcoes de ativacao linear sem limiar.
Os neurdnios da camada de saida sao associados a limiares além de pesos. Ja os
neuronios das camadas ocultas apresentam funcoes de ativagao nao linear, tal como

fungao sigmoide (a mais popular),

B 1
1 4 e’

S(x)

(B.18)

onde a é o parametro de inclinacao da funcao sigmoide.

A saida de cada um desses neuronios possui fungoes de ativagoes lineares.
Deste modo, cada sinal que alimenta um neurénio em uma camada subsequente tem
a entrada original multiplicada por um peso com um limiar adicionado e é passada
através de uma fungao de ativacdo que pode ser linear ou nao (no caso das camadas
ocultas) (Johnsen et al., 2020).

No MLP, o processo de aprendizado é interativo com ajustes aplicados aos seus
pesos sinapticos e limiares. O desempenho do MLP ¢é mensurado pelo calculo do

Erro Quadratico Médio entre o padrao e a saida desejada (Johnsen et al., 2020).

A principal vantagem do MLP é que ele aprende a partir de exemplos e é
capaz de formar bordas nao lineares entre classes. A relacao entre os dados de
entrada e o tipos de saida é encontrada através da adaptacao dos seus pesos. Assim,
nao hé a necessidade um dominio de conhecimento profundo sobre problema pelo

usudrio (Ramchoun et al., 2016).

B.4 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network — CNN) sao
uma classe de Algoritmo de Aprendizado Neural Profundo proposto por LeCun
e Bengio (1998). A CNN foi desenvolvida para reconhecer padroes em imagens
visando uma maior dependéncia ao aprendizado automatico ao invés de heuristicas

projetadas manualmente.

O desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina tradicionais sao

dependentes da habilidade do projetista de criar uma técnicas de extracao de ca-
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racteristicas apropriada para um determinado fenémeno alvo. No problema de re-
conhecimento de imagens, a CNN é capaz de determinar caracteristicas de alto
nivel mesmo quando hé algum grau de deslocamento (shift), mudanca de escala, e
distorcao. A arquitetura da CNN é baseada na combinacao de campos receptivos
locais, pesos compartilhados (ou replicacdo de pesos) e subamostragem espacial ou

temporal.

Uma vez as caracteristicas tenham sido detectadas, sua exata localizacao torna-
se menos importante (LeCun e Bengio, 1998). Um beneficio imediato do uso de
caracteristicas de alto-nivel é a redugao de ntimeros de parametros para reconhecer
padroes complexos em comparagao com Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks - ANN) cléssicas.

Uma CNN ¢é caracterizada por apresentar miultiplas camadas ocultas. Exis-
tem 3 tipos béasicos de camadas: convolucional, subamostragem (pooling) e camada

totalmente conexa (ver Figura B.4).

A entrada da CNN pode ser uma imagem de dimensoes com largura Lg e
altura Ag e profundidade Pr. Em uma imagem colorida de canais RGB, pode-se

considerar Py = 3 (em imagens tons de cinza ou preto e branco o Pg = 1).

A camada convolucional visa reduzir o tamanho das entradas sem perder ase
caracteristicas chaves da entrada através filtros de kernel. Ap6s o filtro passar por
toda a imagem, é forma o mapa de caracteristicas de dimensao com largura L; e
altura A;. Um filtro pode apresentar duas variaveis com propésito diferentes: passo
(stride) e o preenchimento (padding). O tamanho da saida (O) apés aplicagao deste

filtro é definido pela seguinte férmula,

20 —
O:1+M7

B.19
: (B.19)
onde N é o tamanho de entrada, K, ¢ e p sdo os tamanhos do filtro, do passo (stride)

e do espagamento nas margens da matriz (padding), respectivamente.

A variavel stride tem como objetivo diminuir o tamanho da saida resultante do
filtro. A variavel padding visa determinar a quantidade de informacoes que podem

ser perdidas nas bordas das matrizes convolucionais.
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Figura B.4: Modelo geral da arquitetura da CNN.

Apoés determinacao dos mapas de caracteristicas apos a convolucao, é aplicada
uma func¢ao de ativacao neste elemento. A funcao de ativagao tem como objetivo
tornar as caracteristicas nao-lineares, deste modo, se tornando uma rede mais gené-
rica. Diversas funcoes de ativacao podem ser aplicadas, entretanto, a mais comum
¢ a Rectified Linear Unit (ReLU) definida pelas equagoes B.20 e B.21.

ReLU(z) = max(0, x) (B.20)

d
d—ReLU(:v)zl se x>0;0 caso contrario (B.21)
x

A camada de amostragem pooling também visa reduzir o tamanho espacial
das caracteristicas convolucionais, além de extrair caracteristicas dominantes. Esta

camada pode ser de dois tipos: maxima e média. O primeiro tipo retorna valores
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maximos a partir da subamostragem da imagem coberta por um filtro, suprimindo
ruidos. O segundo tipo retorna a média de todos os valores de uma subamostragem

das imagens coberta por um filtro.

Finalmente, a camada totalmente conectada é similar a uma rede neural tra-
dicional. Cada nodo nesta camada ¢é diretamente conecta a todos os nés da camada
anterior e a classe de saida. Esta camada aprende combinagoes nao-lineares das
caracteristicas de alto-nivel representados pela camada convolucional. Deste modo,
a camada totalmente conexa é um aprendizado de fun¢oes nao lineares neste espaco.
As camadas convolucionais e totalmente conexas sao parametrizadas. Entretanto,

as camadas de polling nao sao parametrizadas.

B.5 Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adapta-

tivo

O Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (Adaptive-Network-Based
Fuzzy Inference System — ANFIS) consiste em um sistema de inferéncia do tipo
TSK (Subsegao B.5.1). A utilizacdo do ANFIS torna-se atrativa pois esta ferra-
menta consegue combinar regras de aprendizado das Redes Neurais Artificiais com

a transparéncia linguistica da teoria da légica difusa.

B.5.1 Sistemas de Inferéncias Nebulosos

Os Sistemas Inteligentes tém sido aplicados para lidar com fenémenos sobre
dominio incerto do mundo real. Uma classe desses sistemas sao os Sistemas Baseados
em Regras Nebulosas (ou Difusas), também conhecidos como Sistemas de Inferéncia
Nebulosos (Fuzzy Inference Systems — FIS) (Wang, 1997).

De acordo com Wang (1997), os Sistemas de Inferéncia Nebulosos sao baseados
em conhecimento, sendo este representado por um conjunto regras (nebulosas) do
tipo SE-ENTAO. Estas regras sao compostas por palavras que sao caracterizadas

por fungoes de pertinéncias. Wang (1997) classifica tais sistemas em trés tipos:
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e Puro - Representa o modelo genérico de FIS caracterizado com entrada e saida
baseadas em linguagens naturais e um conjunto de regras como o Exemplo
B.22. Quando a méquina de inferéncia é realimentada (como a seta pontilhada
no Item A da Figura B.5), este sistema especialista é denominado também

como Sistema Dinamico Nebuloso.

SE velocidade estd baixa e nivel do combustivel esta alto, (B.22)
22

ENTAO aumente a aceleracao.

Como este modelo utiliza apenas palavras da linguagem natural, ele nao é
muito 1til para drea da engenharia, principalmente relacionado a Controle,

em que ha necessidade de valores em termos numéricos.

e Takagi-Sugeno-Kang (TSK) — Modelo proposto por Sugeno (1985) em que
as entradas e saidas sao valores reais. O Sistema Nebuloso neste modelo é uma
média ponderada de um conjunto de regras que sao descritas combinando a
linguagem natural com simples férmulas matematicas como é representada

pelo exemplo a seguir,

SE v estd baixza e c estd alto,

. (B.23)
ENTAO a = v,

onde vy é uma constante.

A sua aplicagdo na engenharia torna-se mais atraente, pois suas entradas po-
dem lidar com informagoes diretas de sensores (z € R) e sua saida apresenta
diretamente valores (y € R) para os atuadores. A principal desvantagem do
modelo TSK é que a parte seguida do ENTAO é constituida por elementos
matematicos, o que dificulta a representacao do conhecimento humano de ma-
neira natural. Além disto, o Sistema de Inferéncia Nebuloso torna-se menos
versatil devido a estes elementos matematicos. Este modelo é representado

pelo Item B da Figura B.5.

e Sistema com Fuzzifier e Defuzzifier (ou Mamdani) — Modelo de Sis-

tema de Inferéncia Nebuloso proposto por Mamdani e Assilian (1975) para ser

111



aplicado na légica de controle. Neste modelo, as entradas do sistema utilizam
um método que transforma uma variavel real (z € R) em conjuntos nebulosos,
denominado de Fuzzifier, e na saida emprega um método que transforma um
conjunto nebuloso em varidveis com valores reais (y € R), conhecido como
Defuzzifier, como ¢ ilustrado pelo Item C da Figura B.5. Deste modo, este
modelo consegue representar de maneira natural o conhecimento humano ao
mesmo tempo em que atende as necessidades relacionadas a area de Controle

através dos valores reais de entrada e saida.

(A) Base de Regras (B) Base de Regras
Nebulosas Nebulosas

v v

Conjuntos Magquina de Conjuntos
Nebulosos —_— Nebulosos XER adi ER
— B
Inferéncia > Media y -
Nebulosa Ponderada
(C)

eR Base de Regras
x—p- Fuzzifier Nebulosas Defuzzifierﬂp

Maquina de
Inferéncia

Conjuntos | Njapylosa | Conjuntos
Nebulosos Nebulosos

Figura B.5: Tipos de Sistemas Nebulosos de acordo com Wang (1997): (A) Puro,
(B) TSK e (C) Mamdani.

Funcoes pertinéncia
Na Teoria dos Conjuntos Classico, a Fungao Pertinéncia (u.) determina se um

certo elemento (x) pertence ou ndo a um conjunto (C'), ou seja,

1, ze€C
fe(T) = (B.24)
0, x¢C
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A Funcao de Pertinéncia nos Conjuntos Nebulosos determina o quanto um
elemento pertence ao um conjunto nebuloso. Assim, seja F' um conjunto nebuloso
tal que F' C U, onde U ¢ o conjunto universo de discurso. Entao F' é caracterizado

pela Fungdo Pertinéncia (up), tal que,

pr U —[0,1] (B.25)

Assim, F' é representado pela Equacao B.26, constituido por um conjunto de
pares ordenados de valores da varidvel u e das suas fungoes de pertinéncia pp(u)

(Wang, 1997).

F = {(u, ur())|u € U} (B.26)

A representacgao da colecao de todos os pontos de u € U de F vai depender se

U é continuo (Equacao B.27) ou é discreto (Equacao B.28).

F o= / a Flfx) (B.27)
F = Z“Féx) (B.28)

Variaveis linguisticas

A utilizacao de palavras da linguagem natural associadas as variaveis quanti-
tativas servem para caracterizar um determinado conjunto nebuloso. Estas palavras
sao denominadas de Varidveis Linguisticas. Nos Sistemas Nebulosos, as Varidveis
Linguisticas sao elementos importantes para representacao do conhecimento humano
(Wang, 1997).

Uma Varidvel Linguistica é caracterizada por quatro parametros (N, V, U, R).
O primeiro parametro, N, é nome da varidvel linguistica (p. ex.: velocidade, tem-
peratura). O conjunto de valores linguisticos possiveis (p. ex.: alta, média, baixa,

quente, frio, morno) é representada por V. O dominio fisico da varidvel linguis-
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tica N é determinado por U. Deste modo, U assume os valores quantitativos (p.
ex.: [0 km/h,120 km/h], [0°C,250°C]). A regra semantica que relaciona cada va-
lor linguistico em V' com o conjunto nebuloso U ¢é representada pelo parametro R
(Wang, 1997).

Regras nebulosas

O conhecimento humano é representado nos Sistemas de Inferéncias Nebulosos
através de um conjunto de Regras SE-ENTAO Nebulosas. Estas regras sdo nebu-
losas, pois sao constituidas por Varidveis Linguisticas, as quais sao caracterizadas
por Fungées de Pertinéncia (Wang, 1997). Com o objetivo de simplificar o enten-
dimento do modelo geral do ANFIS, é considerado apenas duas entradas s; e s;.

Assim, sejam duas regras do tipo Takagi-Sugeno,

Regra 1:

Se s ¢ AW ¢ sU) ¢ pO)

Entio fO = pWs® 4 Mg 1 O
Regra 2:

Se s ¢ A® ¢ sU) ¢ B

Entio f@ = p@s® 1 @50) 4 @)

onde AW A®@ BW e B® si0 rétulos linguisticos associados a uma funcido de

pertinéncia.

Arquitetura do ANFIS

A arquitetura do ANFIS é organizada em cinco camadas. Cada Camada [

, . : ~ o , !
contém um conjunto de nodos n descrito por uma funcao pertinéncia e saida O,[l}.

A primeira camada, denominada de fuzzification, converte as entradas s e

sU) dentro de um conjunto nebuloso pelas médias das funcoes pertinéncia (u). A
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saida da primeira camada é definida pela equagao (Jang, 1993, eq. (17)),

O, = paw (s7) (B.29)
O’}l = MB<n)(3(j))> (B.30)

onde A™ e B(™ s3o varidveis linguisticas associadas a uma funcio pertinéncia das
entradas s e 59 e p é a funcdo pertinéncia.

A segunda camada realiza o processo de inferéncia em que cada nodo multiplica
o sinal de entrada e envia o produto para saida (Jang, 1993, eq. (20)),

0? = w™ = i (59) X e (sV), n=1,2, (B.31)

n

onde cada nodo de saida representa a forca de disparo da regra.

A terceira camada realiza o processo de normalizagao. O n-ésimo nodo calcula
a relagao da n-ésima forca de disparo da regra (Jang, 1993, eq. (21)):
. w™
A quarta camada realiza o processo de interpolacao. Todos os nodos n nesta
camada é um né ajustavel com a funcao de né definido da seguinte forma (Jang, 1993,
eq. (22)):
O = @™ f) — ) (pM g0 4 ¢ 0) 4 () (B.33)

onde 0™ é a saida da dessa camada, e p™, ¢, (™ sdo o conjunto de parametros.

Os parametros nesta camada serao referidos como parametros consequentes.

A quinta camada, denominada de camada de saida, processa a saida geral pela

equagao (Jang, 1993, eq. (23)),

(n) £(n)
0> = overall output = Zw(”)f(") = z:gy—w(f) (B.34)
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B.5.2 Estratégia de Treinamento do ANFIS

Existem diferentes estratégias, tanto para extrair regras ou para definir fungoes
pertinéncias no processo de treinamento do ANFIS. Assim, os principais métodos
de treinamento nao supervisionado do ANFIS sao: (i) Particdo de Grade (Grid
Partition — GP), Agrupamento Subtrativo (Subtractive Clustering — SC) e Fuzzy
C-Means (FCM).

O Grid Partition é um método de treinamento que particiona o espaco de
dados dentro de sub-espacos retangulares usando eixos paralelos baseando-se em um
nimero pré-definido de fungoes pertinéncias em cada dimensao. Quando associado
ao ANFIS, o método dos minimos quadrados pode ser usado para estimar tanto
os parametros de premissas como consequentes do sistema nebuloso baseando-se
na particao e funcoes pertinéncias. Uma desvantagem do GP aplicado ao ANFIS
¢ o crescimento exponencial da quantidade de regras como aumento de entradas,

necessitando de uma grande quantidade de recursos computacionais (Wei et al.,

2007).

O Subtractive Clustering é uma método de agrupamento nebuloso interativo
considerado rapido e capaz de estimar tanto o niimero de grupos como a localizagao
dos centros deles. O algoritmo SC define o raio de vizinhanga dos centros dos grupos.
Caso o valor d este raio seja pequeno os resultados podem negligenciar o efeito dos
pontos de dados da vizinhanca. Enquanto, valores muito grandes resultam que todos
os pontos dos dados estarao dentro do alcance do raio, criando apenas um grupo
(Benmouiza e Cheknane, 2019).

O Fuzzy C-Means (FCM) é uma outra técnica de agrupamento no qual cada
ponto de dados pertence a um ou mais grupos. Cada ponto de dado é atributo a
um grupo por uma func¢ao pertinéncia. Esta atribuicao é optimizada pelo processo

interativo (Kapoor e Singhal, 2017).
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