UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PIAUI

Doutorado em Ciéncia da Computacao Associacao
UFMA/UFPI

Ivan Rodrigues de Moura

Identificacao de Padroes Multimodais de
Comportamento Humano Utilizando Fenotipagem Digital

Orientador: Prof. Dr. Francisco José da Silva e Silva
Coorientador: Prof. Dr. Luciano Reis Coutinho

Sao Luis - MA
Dezembro, 2023



lvan Rodrigues de Moura

Identificacao de Padroes Multimodais de
Comportamento Humano Utilizando Fenotipagem Digital

TESE DE DOUTORADO

Tese apresentada como requisito parcial
para obtencdo do titulo de Doutor em
Ciéncia da Computacédo, ao Doutorado
em Ciéncia da Computacdo, Associacao
UFMA/UFPI.

Orientador: Prof. Dr. Francisco José da Silva e Silva
Co-orientador: Prof. Dr. Luciano Reis Coutinho

Sao Luis - MA
Dezembro, 2023



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/lUFMA

Mour a, |van.

I dentificacdo de Padrdes Miltinodais de Conportanento
Humano Utilizando Fenotipagem Digital / |lvan Mura. -
2023.

113 f.

Coori entador (a): Luciano Couti nho.

Orientador(a): Francisco Silva.

Tese (Doutorado) - Programa de Pés-graduacao Dout orado
em Ci énci a da Conputacdo - Associ acdo UFMN UFPI
Uni ver si dade Federal do Maranhdo, S&o Luis - Maranhao,
2023.

1. Conportanento humano. 2. Dispositivos ubiquos. 3.
Fenoti pagem digital. 4. Padrdes conportanentais. I.
Couti nho, Luciano. Il. Silva, Francisco. IIl. Titulo.




lvan Rodrigues de Moura

Identificacao de Padroes Multimodais de
Comportamento Humano Utilizando Fenotipagem Digital

A presente Tese de Doutorado foi avaliada e aprovada por banca
examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Dr. Francisco José da Silva e Silva
Orientador
Universidade Federal do Maranhao

Prof. Dr. Luciano Reis Coutinho
Co-orientador
Universidade Federal do Maranhao

Prof. Dr. Fabio Kon
Examinadora Externo
Universidade de Sao Paulo

Prof. Dr. Markus Endler
Examinador Externo
Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro

Prof. Dr. Ricardo de Andrade Lira Rabélo
Examinador Interno
Universidade Federal do Piaui

Prof. Dr. Davi Viana dos Santos
Examinador Interno
Universidade Federal do Maranhao

Certificamos que esta é a versao original e final da Tese de
Doutorado que foi julgada adequada para obtengao do titulo de
Doutora em Ciéncia da Computacao.

Prof. Dr. Francisco José da Silva e Silva
Orientador

Prof. Dr. Rodrigo de Melo Souza Veras
Coordenador

Sao Luis - MA, 08 de Dezembro de 2023



Aos meus pais, meus irmdos, meus amigos e meus professores.



Agradecimentos

Ao bom Deus em primeiro lugar, pela minha vida e por todas as maravilhas.

Ao meu orientador, o Prof. Francisco José da Silva e Silva, e coorientador, o
Prof. Luciano Reis Coutinho, pela orientacao, compreensao e por se fazerem presente
em todas as etapas do processo de concepgao deste estudo

A FAPEMA, a UFMA e UFPI, pelos auxilios concedidos, sem 0s quais este
trabalho nao poderia ter sido realizado.

Aos membros da banca examinadora, por aceitarem a missao de avaliar este
trabalho.

Aos meus familiares, que representam minha sustentacao, pois forneceram o
apoio necessario para me manter firme nesta jornada ardua. Aos meus irmaos Lucas
Rodrigues e Valéria Rodrigues pela companhia, apoio, compreensao e por todos 0s
momentos compartilhados na minha vida. A minha mae Marlene Rodrigues e ao meu
pai Raimundo Moura, pois sem eles nada disso seria possivel, uma vez que estes sao
responsaveis pelo que sou atualmente, pois tanto minha indole quanto capacidade
profissional séo frutos de seus valiosos esfor¢cos para me educar.

Aos meus colegas do LSDi e da UFMA, com os quais compartilhei alegrias,
tristezas, e conhecimento.

A todos os professores e funcionarios do DCCMAPI pelos ensinamentos e pela
colaboracao.

A todo mundo que de uma forma ou de outra me estimulou ou me ajudou.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Fundacao de Amparo a Pesquisa
e ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico do Maranhéo - FAPEMA (BD-01075/20);
INCT da Internet do Futuro para Cidades Inteligentes (CNPq 465446/2014-0, CAPES
88887.136422/2017-00, e FAPESP 14/50937-1 e 15/24485-9); e Coordenacao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - CAPES (Cédigo de Financiamento
001).



"O sucesso nasce do querer, da determinacgdo e persisténcia em se chegar a um
objetivo. Mesmo n&o atingindo o alvo, quem busca e vence obstaculos, no minimo fara
coisas admiraveis”

(José de Alencar)



Resumo

A fenotipagem digital € uma area de pesquisa que propde a coleta automatica de dados
de contexto por meio de sensores disponiveis em dispositivos pervasivos, permitindo
que técnicas computacionais processem esses dados para detectar automaticamente
comportamentos humanos (por exemplo, sociabilidade, atividade fisica). Essas
informacdes podem subsidiar profissionais especializados no acompanhamento e
tratamento da saude dos individuos. Com base nesse cenario, este estudo propde uma
solucao capaz de processar inferéncias comportamentais para reconhecer padroes
comportamentais. Esses padrdes sao projetados com base em atributos de contexto
para modelar o comportamento dos individuos em situagdes especificas, como
finais de semana e dias Uteis. Além disso, a solucao proposta reconhece mudancas
comportamentais por meio da modelagem do conhecimento do especialista em saude
a partir de conceitos da légica fuzzy. Os experimentos preliminares identificaram
que a estabilidade rotineira dos individuos apresenta uma alta correlagao positiva
com a habilidade da solugdo em reconhecer padrbes comportamentais multimodais
capazes de modelar a rotina comportamental. Esta avaliacdo também reconhece
que a solugcdo tem sensibilidade para identificar mudangas comportamentais. Por
fim, apresentamos uma analise da influéncia dos hiperparametros da solucao na
aprendizagem de padrdes de comportamento humano enriquecidos com o contexto. A
partir desta andlise, projetamos diretrizes para auxiliar o processo de parametrizagéo
da solucéo proposta.

Palavras-chave: Padrbes comportamentais, Fenotipagem digital, Comportamento
humano, Dispositivos ubiquos.



Abstract

Digital phenotyping is a research area that proposes the automatic collection of context
data through sensors available in pervasive devices, allowing computational techniques
to process this data to automatically detect human behaviors (e.g., sociability, physical
activity). This information can support professionals specialized in monitoring and
treating the health of individuals. Based on this scenario, this study proposes a solution
capable of processing behavioral inference to recognize behavior patterns. These
patterns are designed based on context attributes to model individuals’ behavior in
specific situations, such as weekends and working days. Also, the proposed solution
recognizes behavioral changes through knowledge modeling of the health specialist
from fuzzy logic concepts. The preliminary experiments identified that the routine
stability of individuals presents a high positive correlation with the solution’s ability to
recognize multimodal behavioral patterns capable of modeling the behavioral routine.
This evaluation also recognizes that the proposed solution is sensitive to identifying
behavioral changes. Finally, we present an analysis of the influence of the solution’s
hyperparameters on learning context-enriched human behavior patterns. Based on
this analysis, we designed guidelines to support the parameterization process of the
proposed solution.

Keywords: Behavioral patterns, Digital phenotyping, Human behavior, Ubiquitous
devices.
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1 Introducao

Computacao ubiqua é um termo que se refere a onipresenca da computacao
na vida diaria, em que dispositivos fornecem conexao em todos os lugares e de forma
transparente para os usuarios (Weiser 1993). Esse tema de pesquisa esta relacionada a
duas areas: computacao pervasiva e computagdo movel (Krumm 2018). A computacao
pervasiva indica que o ambiente de computacgéao € distribuido de forma transparente ao
usuario, tornando seu uso quase imperceptivel. A computacdo mével esta relacionada
a possibilidade de ter poder computacional em qualquer lugar usando dispositivos
moveis que trocam informacdes por meio de interfaces sem fio. Portanto, a computacao
ubiqua é composta de muitos dispositivos espalhados de forma transparente na vida
diaria com estruturas capazes de coletar, processar e compartilhar dados em tempo
real.

Atualmente, a grande adocdo de dispositivos ubiquos (por exemplo,
smartphones e tecnologias vestiveis) tem sido explorada para desenvolver novas
solucbes para deteccdo automatica de comportamentos humano em tempo
real (Reinertsen e Clifford 2018, Mohr, Zhang e Schueller 2017). Esses dispositivos
possuem sensores capazes de gerar um fluxo crescente de dados de contexto
que caracteriza aspectos comportamentais (Mehta et al. 2020). Assim, técnicas
computacionais podem processar esse fluxo de dados para inferir informacdes de
alto nivel (Liang, Zheng e Zeng 2019, Philip et al. 2021). Por exemplo, a mineracao de
dados do microfone pode identificar aspectos sociais (por exemplo, conversas) (Eskes
et al. 2016), e o processamento de dados do acelerébmetro pode reconhecer atividades
fisicas (por exemplo, correr, caminhar) (Wahle et al. 2016).

A deteccgao automatica de comportamentos humano com base em dados de
contexto faz parte dos objetivos da fenotipagem digital (Torous et al. 2016). O termo
Fenotipagem Digital refere-se a “quantificacdo momento a momento do fenétipo humano
em nivel individual in-situ usando dados de smartphones e outros dispositivos digitais
pessoais” (Torous et al. 2016). Essa area de pesquisa objetiva monitorar padrdes
ao longo do tempo que caracterizam comportamentos de individuos (por exemplo,
atividades fisicas, interacdes sociais e mobilidade) com base em dados de contexto
derivados de dispositivos de computacdo movel e vestivel (Liang, Zheng e Zeng 2019).
Portanto, a fenotipagem digital investiga novos mecanismos computacionais capazes
de realizar a deteccao continua e discreta de multiplos comportamentos humanos
que podem apoiar o desenvolvimento de novas ferramentas de apoio a decisédo para
servigos de saude.
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A fenotipagem digital esta sendo testada em varias areas da saude para
complementar e estender as fontes tradicionais de dados clinicos com dados
ecologicamente validos e longitudinais. Por exemplo, pesquisas tem sido conduzidas
para investigar a aplicabilidade da fenotipagem digital para apoiar 0 monitoramento
e tratamento de doencas crénicas ndo transmissiveis (por exemplo, doenga
cardiovascular (Teo et al. 2019), obesidade (Kim et al. 2021) e diabetes (Yang et
al. 2020)), doengas neuroldgicas (por exemplo, doenca de Parkinson (Bhidayasiri
e Mari 2020) e doenca de Alzheimer (Kourtis et al. 2019)) e transtornos mentais
(por exemplo, depresséo (Wang et al. 2018), esquizofrenia (Barnett et al. 2018) e
ansiedade social (Gong et al. 2019)). Em especial, grande parte das pesquisas de
fenotipagem digital tem se concentrado no desenvolvimento de novas solu¢des ubiquas
para complementar os meétodos tradicionais de avaliagcdo e monitoramento da saude
mental através de informacdes objetivas comportamentais (Liang, Zheng e Zeng 2019),
uma vez que estes métodos tradicionais sdo baseados em autorrelatos subjetivos
que estdo expostos a vieses cognitivos, como viés de meméria e desejabilidade
social (Mortel et al. 2008).

1.1  Questdes de Pesquisa

Em geral, solugdes de fenotipagem digital visam detectar varios aspectos do
comportamento humano (Cornet e Holden 2018, Liang, Zheng e Zeng 2019). Essas
solugdes projetam modelos de aprendizado de maquina com base em caracteristicas
extraidas de situacbes identificadas para associar, classificar e prever estados de
saude (Moura et al. 2020, Liang, Zheng e Zeng 2019, Barnett et al. 2018). Apesar do
potencial de aplicacao dessas solugdes para detectar e monitorar estados de saude,
ainda existem questdes em aberto nesta area de pesquisa. Portanto, apresentamos
nas subsec¢des a seguir as questées de pesquisa que pretendemos abordar.

1.1.1  (RQ1) Como Identificar Padroes Comportamentais Enriquecidos
por Contexto?

Esta questao de pesquisa busca investigar novas solugdes capazes de fornecer
informacdes de interesse para profissionais de saude, como padrdes comportamentais
que refletem o habito de individuos. Além disso, objetiva-se analisar a viabilidade de
projetar padrées comportamentais baseado em informagdes contextuais (por exemplo,
padrdo de sociabilidade nos fins de semana e nos dias de trabalho) para modelar
a variacao normal de comportamento. Um aspecto importante a ser investigado é
o desenvolvimento de um modelo de dados para fenotipagem digital que permita
representar esses padrées e acompanha-los ao longo do tempo.
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1.1.2 (RQ2) Como Identificar Mudangas no Padrdo Comportamental
de Individuos?

Atualmente, a maioria das solugbes de fenotipagem digital ndo consideram
que o comportamento dos individuos possa mudar ao longo do tempo (Liang,
Zheng e Zeng 2019). Geralmente os pesquisadores projetam modelos estaticos que
aprendem padrdes em dados histéricos, os quais ndo sofrem atualizagbes posteriores.
Portanto, nesta questao de pesquisa, investigamos a viabilidade de implementagao de
abordagens capazes de monitorar de maneira automatica comportamentos anormais e
mudancgas de padrdes.

1.2 Objetivos

Desenvolver métodos de monitoramento de comportamento humano através
da investigacdo de uma nova abordagem para a aprendizagem de padrées de
comportamentos de individuos a partir de fenétipos digitais oriundos de dispositivos de
computacao ubiqua que considere multiplos aspectos do comportamento humano.

Os objetivos especificos desta pesquisa sao:

 Projetar um modelo de dados para a representacao de fenétipos digitais e padroes
de comportamentos que considerem multiplos aspectos do comportamento
humano.

« Conduzir uma revisdo sistematica da literatura sobre a fenotipagem digital de
comportamentos humanos para o monitoramento de saude.

» Desenvolver e avaliar abordagens para o aprendizado incremental de padrdes
de comportamentos humanos a partir de fendtipos digitais em contextos
estabelecidos (por exemplo, dias de trabalho, finais de semana).

» Desenvolver e avaliar abordagens para a identificacdo de mudancas de padréao e
comportamentos anormais dos individuos.

1.3 Metodologia

O ponto de partida desta pesquisa foi a realizacdo de uma reviséo sistematica
da literatura relativa ao sensoriamento multimodal para o monitoramento de
comportamentos humanos relacionados a saude mental a partir da fenotipagem digital.
Para tanto, foi conduzida uma pesquisa bibliografica abrangente nas bibliotecas digitais
Science Direct, PubMed, Scopus, ACM Digital Library, Web of Science, e IEEE Xplorer,
que resultou em 1865 artigos publicados recuperados. Em seguida, foi realizado um
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processo sistematico de selecdo de estudos com base em critérios de inclusao e
exclusdo, que selecionou 59 estudos para a fase de extracao de dados. Primeiramente,
com base na andlise dos dados extraidos dos estudos selecionados, descreveu-se
uma visao geral deste campo de pesquisa, apresentando em seguida as caracteristicas
dos estudos selecionados, os principais temas de saude mental visados, 0s sensores
fisicos e virtuais utilizados e os comportamentos identificados. Em seguida, delineou-se
respostas as questdes de pesquisa desta revisdo, descrevendo as fontes de dados
de contexto usadas para detectar comportamentos, o fluxo de trabalho usado para
deteccdo multimodal de comportamentos e a aplicagcao das solugdes no processo de
avaliacao e monitoramento de saude mental. Além disso, reconheceram-se tendéncias
apresentadas pelos estudos revisados, como o0 desenvolvimento de solugdes para
reconhecimento de informacdes de alto nivel, associacdo de caracteristicas com
estados mentais, classificacdo de estados mentais e predicdo de estados mentais.

Através dos resultados da revisdo sistematica da literatura conduzida,
identificaram-se questdes em aberto, como a necessidade de novas solugdes
capazes de reconhecer padroes e mudancas comportamentais. Por esse motivo, o
préximo passo desta pesquisa foi projetar um algoritmo capaz de detectar padrdes
multimodais de comportamentos humanos a partir de dados de contexto provenientes
de dispositivos ubiquos. Explorou-se a abordagem de mineracao de padrées frequentes
para desenvolver o algoritmo proposto, a qual consiste na ideia de encontrar
conjuntos de itens que se repetem em uma quantidade suficiente para representar
um padrao. Com base nesta logica, o algoritmo proposto visa reconhecer a rotina
diaria de individuos (ou seja, intervalos de tempo em que os individuos repetem
rotineiramente comportamentos). Também explorou-se a possibilidade de utilizar
informacdes contextuais para enriquecer o algoritmo proposto com Atributos de
Contexto (CAs). Adicionalmente, foram utilizados os conceitos da légica fuzzy para
detectar mudancas de padrées comportamentais. A motivagcao para o uso da légica
fuzzy nesta tarefa é a possibilidade de representar o conhecimento humano impreciso
e qualitativo por meio de conjuntos fuzzy ao invés de conjuntos nitidos (McNeill e Thro
2014). Outra razao € a notacao de regras fuzzy por meio de variaveis linguisticas
(ou seja, linguagem natural) e conectores légicos (Ross 2005), que apresenta uma
semantica de facil compreensao para 0s usuarios.

Adicionalmente, projetou-se um modelo formal para representar os principais
conceitos que envolvem a solucéo proposta, como comportamento humano, evento
comportamental, observacdo comportamental e padrao comportamental enriquecido
por contexto. Os conceitos foram definidos de maneira simples, clara e objetiva usando
simbolos contidos na teoria de conjuntos para facilitar o entendimento do modelo.
Também projetou-se um modelo de dados que descreve a estrutura dos eventos
comportamentais e dos padrées comportamentais reconhecidos pela solu¢do proposta.
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Em seguida, desenvolveu-se um framework que implementa o algoritmo proposto e
estrutura os padrées e mudangas comportamentais com base no modelo formal e
modelo de dados desenvolvidos. Esse framework apresenta interfaces que abstraem a
complexidade inerente a solucao proposta, facilitando a instanciagao de estratégias de
deteccdo de padrdes. O processo de desenvolvimento deste componente seguiu 0s
principios dos chamados Métodos Ageis de Desenvolvimento de Software que preveem
a construcao de software de forma incremental, interativa e adaptativa. Sempre que
possivel, o desenvolvimento incremental do software utilizou técnicas de refatoracao.

Realizou-se a avaliagao da solugao desenvolvida por meio de fluxos de dados
derivados de datasets com dados reais. A principio, avaliou-se a solugao em termos de
sua capacidade de projetar padrbées enriquecidos com contexto capazes de modelar
rotinas comportamentais, isto €, analisou-se se os padrbes gerados apresentam
um alto nivel de similaridade com rotinas comportamentais estaveis (ou seja, os
comportamentos se repetem ao longo do tempo) e menos similaridade com rotinas
instaveis. Também analisou-se a sensibilidade da abordagem de detec¢do de mudanca
de comportamentos através do processamento de fluxo de dados com mudancas
comportamentos anormais € mudancgas de padrdoes controlados de forma explicita
(por exemplo, concatenando-se fluxos de dados de individuos com comportamentos
diferentes), permitindo identificar com precisdo o ponto nos quais ocorreram mudancas
comportamentais que devem ser detectadas. Posteriormente, foram analisadas as
deteccgbes de mudangas comportamentais realizadas pela solugdo, comparando-as
com mudangas comportamentais anotadas no fluxo de dados processado.

Por fim, conduziu-se uma analise sobre 0s hiperparametros da solugao proposta
com o objetivo de delinear diretrizes capazes de auxiliar na definicdo de valores
adequados. A partir dessa analise, projetamos orientacoes para definicdo de valores
com base no tipo de comportamento e nos objetivos do monitoramento realizado.

1.4 Contribuicoes

Esta pesquisa contribui com a literatura de fenotipagem digital de
comportamento humano nos seguintes aspectos:

« Fornece uma revisdo sistematica abrangente sobre estudos que propdem
solucdes de fenotipagem digital para reconhecer multiplas situagdes de interesse
para profissionais de saude mental. Essa revisao fornece uma visdo geral da
literatura de fenotipagem digital, responde questdes de pesquisa levantadas e
reconhece tendéncias.

» Projeta um modelo formal sobre os principais conceitos utilizados em sistemas
de fenotipagem digital. Esse modelo formal é projetado de modo que possa ser
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reutilizado e estendido por outras pesquisas.

Propdée um algoritmo baseado na mineracdo de padrbes frequentes para
reconhecer padrdes comportamentais, isto é, os intervalos de tempo que um
comportamento se repete rotineiramente. Esses padrées sao projetados com
base em atributos de contexto para modelar a variagdo normal de comportamento.

Descreve uma abordagem baseada no uso de légica fuzzy para reconhecer
comportamentos anormais e mudancas de padroes comportamentais.

» Apresenta resultados de uma avaliacdo experimental da solucdo proposta

1.5

utilizando um conjunto de dados coletados de smartphones de estudantes.

Estrutura da Tese

A organizacgao desta tese é a seguinte:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacéao tedrica, abordando conceitos sobre a
aplicacao das tecnologias ubiquas no monitoramento da saude, introduzindo
conceitos sobre fenotipagem digital e computagdo positiva. E apresentado
também conceitos sobre as tecnologias utilizadas para desenvolver a solucéo
proposta, como mineracao de padroes frequentes e logica fuzzy.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdo sistematica sobre o sensoriamento
multimodal de comportamentos humanos para o monitoramento da saude mental.
Neste capitulo apresenta-se uma visao geral da literatura revisada, respondem-
se as questdes fundamentais sobre essa area de pesquisa e discutem-se 0s
principais resultados da revisdo sistematica da literatura conduzida.

O Capitulo 4 apresenta a solugdo proposta. Essa apresentagdo contempla o
modelo formal que representa os principais conceitos que envolvem a solucao
proposta, 0 modelo de dados da solucéo, o algoritmo concebido para identificar
padrdes comportamentais enriquecidos por contexto e a abordagem de detecgéo
de mudancas de padrbes e comportamento anormais. Esse capitulo também
expdem o framework que implementa o algoritmo proposto e estrutura os padroes
e mudangas comportamentais.

O Capitulo 5 expde a avaliagcado experimental da solu¢ao proposta usando um
fluxo de dados do mundo real, no qual se avaliou a capacidade da solugéo para
projetar padrées multimodais enriquecidos com contexto que modelem rotinas
comportamentais e a sensibilidade nas detec¢cbes de mudangas de padrdes
comportamentais
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» O Capitulo 6 apresenta uma analise da influéncia dos hiperparametros na
aprendizagem de padrdes comportamentais realizada pela solugéo proposta.

» O Capitulo 7 apresenta as conclusdes obtidas a partir desta pesquisa e apresenta
trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir deste esforgo inicial.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo contém a fundamentacéao tedrica, abordando conceitos sobre a
aplicacao das tecnologias ubiquas para monitorar a saude e principais tecnologias
utilizadas no desenvolvimento da solucao proposta. Portanto, este capitulo apresenta
conceitos sobre fenotipagem digital (Torous et al. 2016) e computagéo positiva (Calvo e
Peters 2014), os quais sdo termos cunhados para designar a aplicacao das tecnologias
ubiquas ao bem-estar e a saude. Além disso, também s&o apresentados os principais
conceitos e caracteristicas da mineragdo de padrdes frequentes e da /6gica fuzzy.
Algumas consideragdes sao apresentadas no final do capitulo.

2.1 Fenotipagem Digital

Os métodos tradicionais de avaliacdo de comportamentos relacionados a saude
sao baseados em evidéncias clinicas e informacdes autorrelatadas por pacientes.
Essas abordagens sao tipicamente baseadas em relatos retrospectivos de eventos
experimentados na rotina dos pacientes, nos quais o tempo de lembranca pode ser dias,
semanas e até meses. Portanto, esses métodos estao expostos a um conjunto de vieses
cognitivos que podem ocorrer na imprecisao da memdria relatada (Althubaiti 2016). Por
exemplo, os pacientes podem, consciente ou inconscientemente, mudar a verdade do
autorrelato para alcancar um resultado desejavel (Mortel et al. 2008). Outro motivo que
limita a eficacia deste tipo de metodologia é que esta ocorre em ambientes clinicos,
onde a terapia é coordenada pelo profissional de saude. Portanto, ndo existe validade
ecologica nesse método, uma vez que o ambiente clinico € significativamente diferente
do contexto natural das pessoas (Trull e Ebner-Priemer 2013). Assim, é necessario criar
novos métodos capazes de monitorar automaticamente comportamentos de interesse
para profissionais de saude.

A onipresente adocao dos dispositivos ubiquos, incluindo smartphones e tablets,
pode permitir oportunidades mais eficientes para rastrear comportamentos humanos
relacionados a saude, como a fenotipagem digital, um termo definido por Torous
et al. (Torous et al. 2016) que se refere a quantificacdo momento a momento do
fendtipo humano em nivel individual in situ usando dados de smartphones e outros
dispositivos digitais pessoais. A fenotipagem digital é uma area de pesquisa que se
concentra na investigacao e no desenvolvimento de novas solugdes pervasivas para
detectar multiplas situacdes de interesse para profissionais de saude (Liang, Zheng e
Zeng 2019). Essas situagdes representam ndo apenas comportamentos humanos
(por exemplo, sociabilidade, atividade fisica) e habitos (por exemplo, mobilidade,
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sono), mas também outras informacgdes de interesse (por exemplo, contexto ambiental,
humor, dicas vocais) para profissionais. As solugdes de fenotipagem digital realizam
deteccado multimodal (ou seja, usando dois ou mais tipos de dados de contexto) de
varios comportamentos (Garcia-Ceja et al. 2018), permitindo assim realizar a fusao
de dados de baixo nivel para derivar informagdes de alto nivel, como inferéncia de
padrdes comportamentais e estados mentais. Portanto, essas solugées podem fornecer
informacdes objetivas para apoiar a tomada de deciséo por especialistas em saude.

2.2 Computacao Positiva

O termo Computacéo Positiva foi criado por Calvo e Peters (Calvo e Peters
2014). E uma mudanca de paradigma que defende o “design e desenvolvimento de
tecnologia para apoiar 0 bem-estar psicolégico e o potencial humano” (Calvo e Peters
2014). A nocéo de computacao positiva surgiu da necessidade de enfrentar os efeitos
negativos do énus do uso de alguns tipos de tecnologia, que incluem, por exemplo, 0
estresse causado por notificacées excessivas e 0 sentimento de perda de privacidade.
Portanto, solugdes computacionais positivas séo desenvolvidas para promover o bem-
estar mental e ajudar a tornar realidade todas as potencialidades humanas, respeitando
as necessidades psicologicas dos individuos. Além disso, eles sdo concebidos para
melhorar a eficiéncia e a eficacia dos trabalhadores do conhecimento.

A computacao ubiqua e as tecnologias da Internet das Coisas (IoT) contribuiram
para promover a computagéo positiva inteligente (Lee et al. 2019). Alguns beneficios de
solugcdes que usam esse paradigma incluem a facilitacdo de novas maneiras de detectar
mudanc¢as no comportamento humano que podem indicar problemas de bem-estar
ou o inicio de transtornos mentais, fornecer intervengdes terapéuticas oportunas e
possibilitar o rastreamento de respostas para avaliar a eficacia das intervencdes (Lee
et al. 2019).

2.3 Mineracao de Padrbes Frequentes

A mineracao de padrdes frequentes foi proposta por Agrawal et al. (Agrawal,
Imielinski e Swami 1993) para conceber uma abordagem capaz de realizar a analise
da cesta de compra de clientes através da mineracéo de regras de associacéo. Essa
abordagem mapeia os habitos de compra de clientes, vindo a identificar as associacdes
entre os produtos adicionados as cestas de compra. Logo, através dessa metodologia
foi possivel identificar a probabilidade de os clientes comprarem certos tipos de produtos
em conjunto. Posteriormente, essa solugdo deu origem a varios algoritmos que seguem
essa légica (Aggarwal, Bhuiyan e Hasan 2014), sendo aplicado em diversos dominios.

Especificamente, a mineragéo de padrdes frequentes objetiva descobrir padrbes
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que ocorrem com uma frequéncia significativa em diferentes tipos de colecao de dados,
como banco de dados relacionais e nao relacionais, arquivos de texto e até fluxos
de dados. Nessa abordagem, técnicas computacionais concentram-se em encontrar
conjuntos de itens, subestruturas, sequéncia de itens, dentre outras estruturas que
se repetem em uma quantidade suficiente para representar um padréo (Han et al.
2007). Por exemplo, se um conjunto de itens aparecem juntos em transa¢dées com
quantidade superior a um limiar de suporte, entdo essa estrutura é um padréo frequente.
Esta abordagem nao objetiva apenas descobrir estruturas, mas também fornece as
caracteristicas dos dados processados, funcionando como uma ferramenta para muitos
tipos de tarefas no dominio de mineragao de dados, como tarefas de clusterizagao,
classificacéo, predicdo e associacado (Bhandari, Gupta e Das 2015, Antonelli et al.
2015, Homayoun et al. 2017).

Atualmente, a mineracao de padrdes frequentes tem sido explorada para minerar
fluxos de dados continuos, reconhecendo padrées frequentes de forma online e
incremental (Nasreen et al. 2014). Nesse cenario, as solucdes sao capazes de detectar
padrées continuamente, reconhecendo em tempo real estruturas frequentes, assim
como quando estas estruturas ndo sao consideradas mais padrbes. Em geral, os
algoritmos que exploram a mineracéo de padrdes frequentes para processar fluxo de
dados realizam apenas uma passagem sobre os dados (Lago, Roncancio e Jiménez-
Guarin 2019), podendo manter apenas o resumo do fluxo processado ou utilizar
janelamento para manter os padrdes frequentes associados aos dados mais recentes.

2.4 Logica Fuzzy

Em alguns dominios de aplicagao, sistemas computacionais precisam realizar
avaliagcdes e decisdes inerentemente humano de maneira automatica, isto €, necessitam
responder a tarefas de natureza imprecisa. Assim, as repostas dos sistemas nao
representam conjuntos numéricos precisos, mas sim respostas com julgamento de
grau de crenga a diversos grupos de respostas possiveis (Silva 2018). Por exemplo,
um sistema que calcula rotas entre duas localizacdes pode necessitar responder se
0 percurso é curto ou longo, em que dependendo da resposta, 0 usuario ira percorré-
lo de carro ou a pé. Nesse exemplo, a tarefa de classificar o percurso como curto
ou longo possui uma esséncia subjetiva e imprecisa, pois uma certa distancia pode
ser considerada perto para um individuo, ao passo que para outro € avaliada como
longe. Portanto, para mitigar esse desafio, desenvolveu-se a técnica de inteligéncia
computacional denominada logica fuzzy (Zadeh 1988), que permite projetar modelos
computacionais capazes de tratar certos niveis de incerteza. Através desta técnica, os
sistemas sdo capazes de aproximar seu modelo de decisdo e avaliagcao ao raciocinio
humano, em vez de utilizar valores limitrofes rigidos.
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Na ldgica fuzzy, uma premissa pode implicar em varias conclusées com
diferentes niveis de pertinéncia, isto €, um elemento pode estar contido parcialmente a
um conjunto. Assim, o nivel de pertinéncia de um elemento a um conjunto é definido
por uma fungéo u(x), que resulta em valores contidos no intervalo [0,1]. Portanto, o
nivel de inclusdo do elemento pode variar entre ndo pertinente (ou seja, u(x) = 0) até
totalmente pertinente (ou seja, u(z) = 1). Por exemplo, para decidir se a velocidade
de um veiculo é baixa, média ou alta, um especialista poderia modelar esse problema
utilizando conjuntos fuzzy conforme ilustrado na Figura 1. Nesse cenario, é possivel
observar que existe um certo nivel de intersegcao entre os conjuntos, representando
uma transicao gradativa de pertinéncia. Por exemplo, o conjunto Média inicia com
velocidade a partir de 10km (ou seja, nao incluso, pois ©(10) = 0), aumentando de
maneira gradual até atingir 40km (ou seja, totalmente incluso, pois 1(40) = 1), e depois
o nivel de pertinéncia decresce gradualmente conforme transita para o conjunto Alta.

Baixa Media Alta
0.1

0.8
0.6
0.4

0.2

L] 10 20 30 40 S50 GO 70O 8O0 90 100

Figura 1 — Conjunto fuzzy para avaliar a velocidade de um veiculo.

2.4.1 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS) sdo modelos computacionais que objetivam
representar incertezas e imprecisdes por meio de regras, em vez de utilizar
representagbes numéricas exatas (McNeill e Thro 2014). Em FIS, o conhecimento do
especialista é representado em forma de implicagdes ldgicas, que possuem a estrutura
basica se (condicdo) entdo (consequéncia). Os especialistas também podem usar
os conectores logicos AND e OR para representar conhecimentos mais complexos,
validando assim estruturas como a seguinte: <condigdo> AND <condi¢cao> THEN
<consequéncia>. Por exemplo, no cendrio em que o sistema necessita decidir se o
usuario devera fazer um percurso a pé ou de carro com base nas variaveis distancia e
condicao climéatica, o especialista poderia modelar a seguinte preposicao: se (distancia
€ longa) e (condicédo climatica é ruim) entdo (percurso de carro). Através dessa
preposicao, o FIS analisara as variaveis de entrada, que indicara percurso de carro nos
casos de distancias longas e climas ruins.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 27

E importante destacar, que diferentemente da légica classica que define suas
proposicdes como totalmente verdadeiras ou totalmente falsas, nos FIS as preposi¢des
assumem niveis de verdades, implicando em variaveis de saidas com diferentes graus
de crencgas. Portanto, quanto mais pertinentes as variaveis de entrada (por exemplo,
distancia e condicao climatica), maior sera o grau de inclusdo da variavel de saida
(por exemplo, percurso a pé ou de carro), viabilizando assim representar as incertezas
inerentes a tarefa proposta. A Figura 2 apresenta a arquitetura geral de um FIS (McNeill
e Thro 2014), composto pelos seguintes componentes:

* Processador de entrada (fuzzyfier): Derivam dados nebulosos a partir da
entrada de dados precisos.

» Base de conhecimento: contém as variaveis, os conjuntos fuzzy e as regras
definidas pelos especialistas.

Motor fuzzy: processa as variaveis de entrada nebulosas com base nas regras
definidas pelo especialista, vindo a realizar uma inferéncia de saida.

Processador de saida (defuzzifier): deriva um dado preciso a partir da saida do
motor fuzzy.

Dados Precisos Inferéncia Fuzzy Dados Precisos

Motor Fuzzy
@ —-1 Fuzzyfier }—» ;e —-1 Defuzzyﬁer‘.]—v @

. )

Base de Conheclmentn

000

Variaveis Conjuntos Regras

Figura 2 — Arquitetura de um sistema fuzzy.

Portanto, essa maneira de modelar a subjetividade humana é aplicavel a
varias areas que necessitam representar o conhecimento impreciso, como sistemas
especialistas e sistemas de apoio a decisao.
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3 Trabalhos Relacionados

Muitos estudos usaram a fenotipagem digital para complementar os métodos
tradicionais de avaliacdo e monitoramento da saude mental. Assim, a literatura atual
sobre fenotipagem digital da saude mental contéem muitos trabalhos que propdem
solugdes para monitorar multiplos aspectos do comportamento humano, resultando
em uma literatura abrangente (Liang, Zheng e Zeng 2019, Teles et al. 2020). Portanto,
realizou-se uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) para reconhecer o estado da
arte sobre o sensoriamento multimodal de situagcdes de interesse para profissionais de
saude mental (Moura et al. 2022). Revisou-se estudos que propuseram solucoes de
fenotipagem digital da saude mental capazes de realizar fusdo de dados de contexto
para identificar multiplas situagbes de interesse, como sociabilidade, sono, pistas vocais,
atividade fisica, humor, mobilidade e contexto ambiental. Neste capitulo, apresenta-se
inicialmente a metodologia utilizada para a condugéo da presente revisdo. Em seguida,
apresenta-se uma visdo geral dos restudos revisados, responde-se as questdes
fundamentais sobre este tema de pesquisa e discute-se os principais resultados da
RSL conduzida. Ao final, apresenta-se as discussdes sobre o capitulo.

3.1 Metodologia

RSL é um método que fornece meios para identificar, avaliar e interpretar o
estado da arte sobre uma questdo de pesquisa de interesse (Kitchenham e Charters
2007). Esses métodos sistematicos utilizados para selecionar, avaliar, coletar e analisar
pesquisas relevantes precisam seguir procedimentos validados presentes na literatura
para aumentar a integridade da revisao realizada e permitir que outros pesquisadores
reproduzam o método adotado. Assim, este estudo foi realizado com base nas diretrizes
de revisao sistematica da literatura de engenharia de software proposta por Kitchenham
e Charters (Kitchenham 2004, Kitchenham e Charters 2007). Essa RSL foi realizada
de acordo com trés fases principais: planejamento, execugéo e andlise de resultados.
A realizacdo dessas fases foi gerenciada por meio do Parsifal ', uma ferramenta
de suporte online para executar RSLs no contexto da Engenharia de Software, que
documenta os processos executados e fornece suporte aos pesquisadores por meio
de um espagco de trabalho compartilhado. Nesta secao, apresentamos o protocolo de
revisdo adotado, que definiu objetivos, questdes de pesquisa, estratégia de pesquisa,
critérios de selecao e extracao de dados.

1

<https://parsif.al/>


https://parsif.al/
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3.1.1 Objetivo e Questdes de Pesquisa

Esta RSL visa reconhecer o estado da arte sobre fenotipagem digital
usando deteccao multimodal de situagdes de interesse para profissionais de saude
mental. Especificamente, pretendemos revisar estudos que propuseram solucoes de
fenotipagem digital da saude mental capazes de realizar fusdo de dados de contexto
para identificar multiplas situagdes. A seguir, apresentamos as Questdes de Pesquisa
(QPs) e sua justificativa.

» (QP1) Quais sao as fontes de dados de contexto usadas para detectar cada tipo
de situagao?
Justificativa: o objetivo desta questao é entender as fontes de dados de contexto
exploradas para deteccao automatica de cada tipo de situacao.

* (QP2) Qual é o fluxo de trabalho da fenotipagem digital da saide mental usado
para deteccao multimodal de situacdes de interesse?
Justificativa: esta focado em conhecer o fluxo de trabalho para realizar a fuséo
de dados de contexto multimodal para identificar varias situacdes de interesse
adequadas para apoiar profissionais de saude mental em seus tratamentos e
terapias médicas.

» (QP3) Como as situagdes sao usadas para apoiar os profissionais de saude
mental?
Justificativa: esta questao visa clarificar a aplicagdo das solugdes identificadas no
processo de avaliagdo e acompanhamento da saude mental, compreendendo as
principais tarefas de apoio a decisao.

3.1.2 Estratégia de Pesquisa

Uma pesquisa exaustiva dos estudos primarios foi realizada em 29 de outubro
de 2022, nas seguintes bibliotecas digitais: ACM Digital Library, IEEE Xplore, Web
of Science, PubMed, ScienceDirect e Scopus. A busca teve como objetivo encontrar
estudos que propuseram métodos de sensoreamento multimodal de multiplas situacdes
de interesse por meio de dispositivos ubiquos, cujo objetivo principal € apoiar
profissionais de saude mental. Para recuperar esses estudos, criamos uma string
de busca com base em dois termos-chave, que possuem um conjunto de palavras-
chave e sinbnimos. A Tabela 1 mostra os termos selecionados. O primeiro termo (A)
refere-se a saude mental, enquanto o segundo termo (B) contém palavras relacionadas
ao sensoriamento multimodal.

Projetamos uma string de busca com base nas palavras-chave apresentadas
na Tabela 1. Também realizamos uma busca piloto na biblioteca digital Scopus para
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Tabela 1 — Palavras-chave usadas para criar a string de busca.

| Termo | Palavras-chave [ Sinénimos \
A “Mental Health” “Schizophrenia”, “Depression”, “Stress", “Anxiety",
“Bipolar disorder", “Mental Disorder’, “Mental
State", “Psychological Health”, “Psychiatry”, “Clinical

psychology"
B “Multimodal “Smartphone Sensing”, “Mobile Sensing”, “Passive
Sensing" Sensing”, “Passive Detection”, “Digital Phenotyping”,

“Behavioral Monitoring”, “Objective Sensor Data”

validacao da string de busca, que consistiu na utilizagcao dos estudos realizados por
(Wang et al. 2017) e (Boukhechba et al. 2018) como artigos de controle. A string definida
recuperou os artigos de controle, demonstrando sua capacidade de encontrar estudos
adequados para esta RSL. Por fim, aplicamos a string de busca aos mecanismos
de busca das demais bases de dados digitais para recuperar os estudos. Abaixo,
apresentamos a estrutura da string de busca projetada.

<<(( “Schizophrenia”OR “Depression”"OR “Stress"OR “Anxiety”"OR “Bipolar
disorder"OR “Mental Health” OR “Mental Disorder” OR “Mental State” OR
“Psychological Health” OR “Psychiatry”OR “Clinical psychology’”) AND
("Multimodal Sensing", “Smartphone sensing"OR “Mobile Sensing"OR
“Passive Sensing"OR ”Passive Detection"OR Digital Phenotyp*"OR “Behavioral
Monitoring"OR “Objective Sensor Sata"))>>

3.1.3 Ciritérios de Selecao

Realizamos o processo de selecdo dos estudos com base nos critérios de
inclusao e exclusédo apresentados na Tabela 2. Especificamente, dois pesquisadores
usaram esses critérios para realizar o processo de sele¢cdo de estudos de forma
independente. Primeiro, 0os pesquisadores executaram o processo de triagem dos
estudos com base no titulo, resumo e palavras-chave. Em um segundo momento, 0s
pesquisadores leram e analisaram o texto completo dos estudos selecionados para
identificar aqueles adequados ao escopo desta revisdo. Em seguida, avaliamos a
consisténcia do processo de selecdo aplicando o coeficiente Kappa de Cohen (Cohen
1968), que mediu o nivel de concordancia entre as analises dos pesquisadores. Ao
final, os pesquisadores conduziram discussdes para resolver os conflitos de selecao e,
Nnos casos em que nao houve consenso, 0s juizes (isto é, outros dois pesquisadores)
deliberaram sobre os conflitos.
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Tabela 2 — Critérios de selegao.

Critério de inclusao

Critério de exclusao

(IC1) Estudos que utilizaram dados de
contexto de sensores embutidos ou
conectados em dispositivos ubiquos.

(EC1) Estudos que nao utilizaram dados de
sensores ubiquos para identificar situagbes de
interesse.

(IC2) Estudos que realizaram
sensoriamento multimodal de mudltiplas
situagbes de interesse.

(EC2) Artigos que nao apresentam solugoes para
realizar o sensoriamento multimodal de multiplas
situagdes de interesse.

(IC3) Propostas de solugbes que
utilizaram sensoriamento multimodal para
apoiar profissionais de saide mental.

(EC3) Artigos que possuem outras publicacdes
com uma versado mais atual e completa da solugéo
proposta.

(IC4) Artigos completos.

(EC4) Literatura cinza: materiais como resenhas,
relatérios, cartazes, relatérios breves, livros,
comunicacgdes breves, teses e dissertagoes.

(IC5) Artigos em lingua inglesa.

(EC5) Artigos em um idioma diferente do inglés.

3.1.4 Avaliacdo de Qualidade

Em RSLs, o processo de avaliagdo de qualidade analisa se os estudos primarios
apresentam estratégias para mitigar ameacas a validade (Kitchenham 2004). Para
isso, utilizamos o instrumento de avaliacdo de qualidade proposto por (Dyba e
Dingseyr 2008), que analisa a qualidade dos estudos selecionados em termos de
rigor, credibilidade e pertinéncia dos resultados. Avaliamos os estudos selecionados de
acordo com os critérios de qualidade, em que cada um dos estudos foi classificado em
uma escala tricotdmica (isto €, sim, parcialmente ou ndo) e pontuado com 1, 0,5 e 0,
respectivamente. A seguir, apresentamos os Critérios de Qualidade (CQ) utilizados.

(QC1) Is the paper based on research (or is it merely a ““lessons learned" report based
on expert opinion)?

(QC2) Is there a clear statement of the aims of the research?

(QC3) Is there an adequate description of the context in which the research was carried
out?

(QC4) Was the research design appropriate to address the aims of the research?
QC5) Was the recruitment strategy appropriate to the aims of the research?

QC6) Was there a control group with which to compare treatments?
)
)

(
(
(QC7) Was the data collected in a way that addressed the research issue?
(QC8) Was the data analysis sufficiently rigorous?

(

QC9) Has the relationship between researcher and participants been considered to an
adequate degree?

(QC10) Is there a clear statement of findings?

(QC11) Is the study of value for research or practice?
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3.1.5 Extragao de Dados

Nesta etapa, foi realizada a leitura do texto completo dos artigos selecionados
para extrair informacgdes relevantes que permitissem sintetizar e caracterizar os
estudos, responder as questdes de pesquisa, identificar questdes em aberto e tracar
perspectivas futuras de pesquisa. Para isso, projetamos o formulario de extracao de
dados apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — ltens usados no processo de extracao de dados.

(1D | Questdes
11 Referéncia (autores e ano)
12 Objetivo e principais resultados
13 Estado mental investigado
14 Dados de contexto coletados
15 Situacdes identificadas
16 Método, técnica ou processo utilizado para identificar situacdes
17 Uso do sensoriamento multimodal no monitoramento da saide mental
18 Duragao do estudo e quantidade de participantes
19 Limitacoes do Estudo

3.2 Visao Geral dos Estudos Revisados

Os estudos revisados fornecem uma grande quantidade de informacdes
relevantes para este topico de pesquisa. Nesta secao, apresentamos informacgdes
sobre o processo de selecdo de estudo, tdpicos de saude mental visados pelos
trabalhos, sensores fisicos e virtuais utilizados, e situacoes de interesse identificadas.
Adicionalmente, sumarizamos as principais informagoes sobre os estudos revisados no
Anexo A.

3.2.1 Selecao de Estudos

A Figura 3 apresenta o diagrama do processo de selecdo. Primeiramente, foram
identificados 1.865 artigos a partir da busca realizada nas seis bibliotecas digitais.
Destes, 873 duplicados foram removidos. Em seguida, foi realizada a etapa de triagem,
resultando em 63 estudos selecionados para a proxima etapa. Por fim, os pesquisadores
executaram a etapa de elegibilidade, que consistiu na leitura dos textos completos
para reconhecer estudos relevantes para esta revisao. Ao final dessa etapa, utilizamos
o Kappa de Cohen para medir a concordancia entre as selecoes realizadas pelos
pesquisadores. Esse procedimento apresentou um alto indice de concordancia entre os
pesquisadores: ~ 0, 85, 0 que € considerado uma concordancia quase perfeita (Viera e
Garrett 2005). Por fim, os pesquisadores resolveram os conflitos por meio de discussodes,
resultando em 59 estudos selecionados.
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Figura 3 — Processo de selecao.

3.2.2 Topicos de Saude Mental Visados

Estudos propuseram solugbes para monitorar diferentes estados/disturbios
mentais usando sensoriamento multimodal. A Figura 4 mostra os tépicos de saude
mental visados pelos estudos selecionados. Reconhecemos que a depressao (n =
24) e a esquizofrenia (n = 10) representam os principais transtornos de saude mental
investigados. Em seguida, identificamos que os estudos também exploraram temas
como ansiedade (n=9), bem-estar (n = 7), estresse (n = 6), humor (n = 5) e ansiedade
social (n = 5). O item 'Outros’ (Figura 4) agrega o numero de estudos que abordaram
0s seguintes temas: estados emocionais (n = 3), solidao (n = 3), transtorno bipolar (n =
3), ideacao suicida (n = 2), estado afetivo (n = 1) e comportamento impulsivo (n = 1).

3.2.3 Sensores Fisicos e Virtuais

As solugdes propostas pelos estudos selecionados usaram dados de contexto
de sensores fisicos e virtuais embutidos em dispositivos moéveis e vestiveis. Os
sensores virtuais sao responsaveis por fornecer dados de componentes de software
(por exemplo, chamadas telefénicas, SMS), enquanto os sensores fisicos fornecem
dados de componentes de hardware (por exemplo, Bluetooth, GPS). A Figura 5 mostra
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: - Depressao
Esquizofrenia —\ /

Bem-estar —___

Humor —
Outros
Ansiedade —/ l \
Estresse Ansiedade social

Figura 4 — Topicos de saude mental visados por estudos selecionados.

0s sensores usados pelos estudos revisados. Reconhecemos que o acelerémetro (n =
49) e 0 GPS (n = 44) sao os sensores mais explorados, seguidos pelos registros de
chamadas (n = 31), microfone (n = 30), estado da tela (n = 29), sensor de luminosidade
(n=23) e SMS (n = 20). Finalmente, os estudos usaram com menos frequéncia
os seguintes sensores: WiFi (n = 10), uso de aplicativo (n = 8), giroscopio (n = 8),
frequéncia cardiaca (n = 7), magnetometro (n = 6), Bluetooth (n = 4), midia social (n =
2), pedémetro (n = 1) e temperatura da pele (n = 1).

3.2.4 Situagdes de Interesse Identificadas

As solugbes revisadas usaram sensoriamento multimodal para detectar
diferentes situacdes de interesse. A Figura 6 mostra o nimero de estudos que visaram
reconhecer cada tipo de situagéo. Identificamos que atividade fisica (n = 47), mobilidade
(n = 45) e sociabilidade (n = 42) foram as situacdes mais exploradas pelos estudos.
Além disso, notamos que os pesquisadores também estavam focados em investigar o
sono (n = 26), os padrdes de uso do dispositivo (n = 26) e 0 contexto ambiental (n =
17). Finalmente, as solugbes exploraram com menos frequéncia humor (n = 3), pistas
vocais (n = 3) e movimento corporal (n = 1).
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Acelerometro

GPS

Registro de chamadas
Microfone

Estado da tela

Sensor de luminosidade
SMS

WiFi

Giroscopio

Uso de aplicativos
Frequéncia cardiaca
Magnetometro
Bluetooth

Redes sociais
Pedometro
Temperatura da pele

44

Fonte de dados de contexto

49

Figura 5 — Numero de estudos que usaram cada tipo de sensor.

Atividade fisica

Mobilidade

Sociabilidade

Padroes de uso do dispositivo
Sono

Contexto ambiental

Situagoes de interesse

Pistas vocais
Humor

Movimento corporal

Figura 6 — Numero de solugdes propostas que reconheceram cada tipo de situacao.

3.3 Respondendo as Questdes de Pesquisa

Esta secao explora as informacdes extraidas dos artigos selecionados para

delinear as discussdes sobre as questdes de pesquisa.
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3.3.1 Fontes de Dados de Contexto Usadas para Detectar cada Tipo

de Situacao (QP1)

As solucgdes de fenotipagem digital da saude mental detectam automaticamente
diferentes situagdes de interesse usando detecgdo multimodal. Estudos selecionados
usam informacoes identificadas passivamente para apoiar o monitoramento e avaliagcao
da saude mental. A Tabela 4 apresenta informacdes relevantes sobre as fontes de
dados de contexto usadas para reconhecer cada situacao de interesse. Além disso, esta
tabela apresenta as abordagens utilizadas pelos estudos revisados para reconhecer

situacdes de interesse.

Tabela 4 — Descrigédo de situacdes, fontes de dados de contexto e
abordagens para detectar situacoes.

Situacao Fonte de dados de | Abordagem de deteccao da situacao de interesse
contexto

Sociabilidade | Registro de | As interagcbes sociais virtuais sdo reconhecidas pelo
chamadas, @ SMS, | processamento de dados de redes sociais online e aplicativos
rede social, | de comunicagao (por exemplo, registro de chamadas
microfone e | telefonicas e sms) (Dogrucu et al. 2020, Sano et al. 2018).
bluetooth Além disso, as interacdes sociais fisicas sao identificadas

usando abordagens para reconhecer conversagdes por meio
de dados de microfone (Harari et al. 2017, Farhan et al. 2016)
e co-localizagdes de individuos por meio do escaneamento de
dispositivos com interfaces Bluetooth (Wang et al. 2017,Doryab
et al. 2019).

Atividade Acelerémetro, Os pesquisadores treinam algoritmos de aprendizado de

fisica giroscoépio e | maquina usando dados de sensores inerciais para classificar
magnetémetro diferentes atividades fisicas (por exemplo, parado, caminhando,

correndo) (Wang et al. 2018, Adler et al. 2020, Levine et al.
2020).

Mobilidade GPS, WiFi, | Solugbes de fenotipagem digital processam amostras de
acelerébmetro, GPS e dados de sensores inerciais para projetar padroes
giroscopio e | de mobilidade de individuos (por exemplo, distancia total
magnetémetro percorrida, o tempo gasto em pontos de interesse e a duragéo

da viagem) (Wang et al. 2017, Farhan et al. 2016, Wahle
et al. 2016). Além disso, eles identificam a semantica dos
locais visitados usando dados de OpenStreetMap e Foursquare
APIs (Cai et al. 2018, Boukhechba et al. 2018).




Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

37

Sono

Microfone, sensor
de luminosidade,
acelerédmetro,
estado da tela

O monitoramento da qualidade do sono é realizada a partir
da combinacao de caracteristicas extraidas de dados como
luminosidade, movimento, estado da tela e som ambiente (Lane
et al. 2014, Narziev et al. 2020, Demasi, Aguilera e Recht 2016,
Sarda et al. 2019). Esta abordagem multimodal permite inferir
informagdes ambientais e eventos de sono (por exemplo, hora
de dormir e duracao do sono) a partir dos padrées de uso do
dispositivo.

Pistas vocais

Microfone

Pistas vocais representam caracteristicas paralinguisticas que
moldam diferentes aspectos da fala humana, como entonacéo,
ritmo, energia do sinal, intensidade da fala e velocidade (Place
et al. 2017, Dogrucu et al. 2020). As solugdes de fenotipagem
digital processam principalmente dados provenientes de
microfone para identificar pistas vocais na voz de individuos
durante conversagoes.

Movimento Acelerémetro, As solugbes de fenotipagem digital usam técnicas
corporal giroscopio e | computacionais para processar dados de sensores inerciais
magnetémetro para identificar movimentos corporais involuntarios de

individuos durante situacdes estressantes.

Humor Frequéncia cardiaca | Em geral, as solugdes de fenotipagem digital realizam a fusao

e outras situagdes de dados para identificar esta situagao de interesse (Narziev

et al. 2020), visto que é dificil identificar humor a partir
de uma Unica fonte de dados. Assim, a deteccdo de
humor de individuos é realizada principalmente combinando
caracteristicas de outras situagbes (por exemplo, atividade
fisica, sono, sociabilidade) com caracteristicas adicionais
coletada do sensor de frequéncia cardiaca de dispositivos
vestiveis (Spathis et al. 2019, Wang et al. 2018).

Padrées Estado da tela e uso | Os sistemas de fenotipagem digital inferem essa situagao a

de uso do | de aplicativo partir de registros de aplicativos moveis e do estado da tela (isto

dispositivo é, tela ligada/desligada). Essas informacdes sdo usadas para
reconhecer os padrées de uso do dispositivo, como duracédo e
frequéncia de uso (Levine et al. 2020, Sano et al. 2018).

Contexto Microfone e sensor | Esta situagdo é derivada principalmente de sensores de

ambiental de luminosidade luminosidade e dados de microfone. Especificamente, os

pesquisadores usam estatisticas de resumo para medir o som
ambiente e a amplitude da luz (Gu et al. 2017, Wang et al.
2017, Servia-Rodriguez et al. 2017).

3.3.2 Fluxo de Trabalho da Fenotipagem Digital da Saude Mental
Usando Deteccao Multimodal (QP2)

O fluxo de trabalho fenotipagem digital da saude mental usando sensoriamento
multimodal apresenta etapas que visam transformar dados contextuais em informacdes
Uteis para profissionais de saude mental. A Figura 7 mostra uma visao geral deste
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fluxo de trabalho. A primeira etapa é responsavel por coletar dados de contexto de
sensores embarcados ou conectados a dispositivos pervasivos. A segunda etapa é
responsavel por pré-processar dados de contexto, executando tarefas como limpeza,
transformacéo e enriquecimento de dados. A terceira etapa visa extrair recursos dos
dados pré-processados, como contagens, variancia e entropia. As solugdes propostas
identificam situacdes de interesse na quarta etapa, como sociabilidade, mobilidade e
sono. Na quinta etapa, os pesquisadores se concentram em projetar caracteristicas
para descrever as situacdes identificadas. Finalmente, na sexta etapa, usa-se as
caracteristicas projetadas para desenvolver modelos computacionais capazes de apoiar
0 processo de avaliacdo e monitoramento da saude mental, realizando tarefas como
classificagao de estados mentais e predi¢cao de estados mentais futuros.

1 Coletar dados 3 Extracdo de caracteristicas 5 Extracdo de caracteristicas de situacées

- Frequéncia da conversa

- Duracio da atividade fisica

- Duracio do desbloqueio
do dispositivo

- Entropia de localizacio

- Duracio do sono...

- Extrair caracteristicas

- Adquirir dados brutos de
fontes de dados de contexto

de dados pré-processados

4 Identificaciio de situacdes 6 Desenvolvimento de modelo

2 Pré-processamento

- Limpeza de dados
- Padronizacio de dados
- Fusdo de dados

- Integracio de dados

- Enriquecimento de dados

- Classificacio
- Processamento de - Predicao

caracteristicas para identificar - Associacio
situacdes de interesse - Informacdes de alto nivel

Figura 7 — Fluxo de trabalho para realizar sensoriamento multimodal em solug¢des de
fenotipagem digital da saude mental.

3.3.3 Apoiando Profissionais de Saude Mental (QP3)

A partir da literatura revisada, identificamos que as solugdes de fenotipagem
digital realizam deteccdo multimodal de mudltiplas situacées de interesse dos
profissionais, fornecendo informagdes objetivas sobre a saude mental dos individuos.
Embora os estudos revisados tenham esse objetivo em comum, eles diferem no
tipo de solucédo projetada, que apoia o monitoramento e a avaliacdo da saude
mental de maneiras diferentes. Portanto, classificamos a literatura revisada em quatro
categorias distintas: (i) reconhecimento de informacgdes de alto nivel; (ii) classificacdo de
estados/transtornos mentais; (iii) predicao de estados/transtornos mentais futuros; e (iv)
associagao de caracteristicas com estados/transtornos mentais. A Tabela 5 apresenta
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a definicdo de cada tipo de estudo revisado. No restante desta secao, descrevemos
esses quatro tipos diferentes de estudos.

Tabela 5 — Defini¢cdo dos tipos de estudos revisados.

Tipo de estudo

Definicao

Reconhecimento de
informacdes de alto nivel

Nesse tipo de estudo, o objetivo é processar fenétipos digitais
para reconhecer informagbes sobre aspectos comportamentais
dos individuos, como padrdes, mudangas comportamentais e
quantificacdo comportamental (por exemplo, duracao e frequéncia
do comportamento).

Classificagcao de
estados/transtornos mentais

Esse tipo de trabalho se concentra no treinamento de algoritmos
de aprendizado de maquina para classificar estados/transtornos
mentais.

Predicao de
estados/transtornos mentais

Trabalhos com foco em predicdo visam projetar modelos de
aprendizado de maquina usando caracteristicas comportamentais
para predizer estados/transtornos mentais futuros.

Associagao de caracteristicas

Trabalhos que centram-se na analise da associagdo existente

com estados/transtornos | entre estados/transtornos mentais e caracteristicas extraidas das
mentais situacdes identificadas.
3.3.3.1 Identificagao de Informagdes de Alto Nivel

A Tabela 6 apresenta os principais resultados de estudos que visam reconhecer
informacdes de alto nivel, ordenados por ano de publicacdo. Eles se concentram
em reconhecer padrdes relacionados a comportamentos humanos. Alguns sistemas
quantificam comportamentos humanos, gerando pontuagdes com base na duragao,
intensidade e frequéncia de cada comportamento identificado (Lane et al. 2014). Os
trabalhos também visam reconhecer mudancas comportamentais que podem ser
indicadores de mudancas de estados mentais (Jagesar et al. 2021, Huckins et al.
2020, Barnett et al. 2018).

Tabela 6 — Principais resultados de estudos que visam reconhecer
informacdes de alto nivel.

Referéncia Principais resultados
(Zhou et al.| Este estudo usa o modelo de mistura gaussiana e a particdo em torno dos
2022) medoides para reconhecer diferentes padrdes comportamentais (como clusters
representando dias sedentarios e dias ativos com baixa comunicacéo) em pacientes
com esquizofrenia.
(Moura et al. | Este artigo propde uma solugdo que combina mineragao de padrdes frequentes
2022) com processamento de eventos complexos para reconhecer padrées multimodais
de sociabilidade, atividade fisica e mobilidade.
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(Nepal et al. | Este artigo estudou as mudangas comportamentais de 180 estudantes universitarios
2022) um ano antes da pandemia de COVID-19 como linha de base e depois durante
o primeiro ano da pandemia usando deteccdo de smartphone e inferéncia
comportamental.
(Filho et al.| Este estudo usou o algoritmo Birch para identificar pessoas com comportamentos
2021) relacionados a salde mental semelhantes ao longo do tempo.
(Lai et al. | Este trabalho apresenta os resultados de um estudo de caso de um individuo
2021) monitorado por meio de uma abordagem multimodal de deteccao de dados para
entender padrbes comportamentais (isto é, atividade fisica, sono e humor) que
ajudam a explicar as mudancgas no bem-estar psicolégico do individuo durante a
pandemia de COVID-19.
(Jagesar et al. | Este estudo identificou mudangas nos comportamentos humanos (mobilidade
2021) e sociabilidade) causadas pelas medidas de distanciamento social e bloqueio
introduzidas para conter o surto de coronavirus COVID-19.
(Huckins et al. | Este estudo reconheceu mudangas nos padrées comportamentais (isto é, padrdes
2020) de sono, mobilidade e uso de dispositivos) e na salde mental (isto €, sintomas de
depressao e ansiedade) de estudantes em resposta a pandemia de COVID-19 em
comparagao com periodos anteriores.
(Barnett et al. | Um método multivariado de detec¢éo de outliers foi usado para avaliar as mudancas
2018) nos padroes de sociabilidade e mobilidade antes de recaidas esquizofrénicas.
(Gu et al.| Foi proposto um método computacional para detectar atividades familiares (por
2017) exemplo, comer, cozinhar, assistir TV, correr) com uma preciséo de 80%.
(Harari et al.| Foram usados métodos de deteccdo para monitorar padroes de estabilidade e
2017) mudanga que caracterizam a atividade fisica e os comportamentos de sociabilidade
de alunos durante um periodo académico de 10 semanas.
(Lane et al.| Foi proposto um aplicativo mével para detectar e quantificar o nivel de atividade
2014) fisica, sociabilidade e qualidade do sono.

3.3.3.2 Classificacdo de Estados Mentais

A tabela 7 apresenta os principais resultados dos estudos voltados a
classificacdo, ordenados por ano de publicagdo. Em geral, as solu¢cbes propostas
classificam estados emocionais (Sultana, Al-Jefri e Lee 2020, Buda, Khwaja e Matic
2021), ideagdo suicida (Haines-Delmont et al. 2020), depressao (Narziev et al.
2020,Masud et al. 2020,Wahle et al. 2016, Chikersal et al. 2021, Xu et al. 2021), recaidas
esquizofrénicas (Wang et al. 2020), ansiedade (Levine et al. 2020), humor (Dogrucu
et al. 2020, Spathis et al. 2019), solidado (Doryab et al. 2019) e estresse (Wang et al.
2019, Sano et al. 2018).

Tabela 7 — Principais resultados de estudos que visam classificar

estados/transtornos mentais.

Referéncia

Principais resultados
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(Chikersal et al.

2022)

Este artigo apresenta uma abordagem de ML para detectar depressao com
uma precisao de 82,5%, altas cargas globais de sintomas de esclerose mdltipla
com uma precisao de 90% e fadiga severa com uma precisao de 75,5%.

(Chikersal et al.

2021)

Foi projetada uma abordagem de ML usando dados de smariphones e
dispositivos vestiveis de alunos para detectar sintomas depressivos pés-
semestre (isto é, auséncia ou presenca) com uma precisdo de 85,7% e
mudanga na gravidade dos sintomas com uma precisdo de 85,4%.

(Matteo et al. 2021)

Um algoritmo de regresséo logistica foi treinado para classificar transtorno de
ansiedade social e depressao com area sob a curva ROC (AUC) de 64% e
72%, respectivamente.

(Buda, Khwaja e
Matic 2021)

Um classificador de estado emocional (isto €, felicidade) foi projetado usando
caracteristicas baseadas em outliers, que mostraram melhorias de até 13% na
AUC e 27% no F-score em comparacao com as abordagens de modelagem
tradicionais.

(Xu et al. 2021)

Um algoritmo de aprendizado baseado em memoria foi usado para detectar
depressao (isto €, auséncia ou presenca) entre estudantes universitarios com
uma precisdo de 82% e um F-score de 85%.

(Haines-Delmont et
al. 2020)

O algoritmo k-vizinhos mais préximos foi usado para classificar o risco de
suicidio (isto é, baixo ou alto risco) com 68% de preciséo.

(Narziev et al. 2020)

Um modelo de ML foi desenvolvido com base nas caracteristicas extraidas
das situacgoes identificadas, que pode classificar os niveis de depresséo (isto
€, normal, leve, moderado ou grave) com uma precisao de 96%.

(Wang et al. 2020)

Um modelo de Maquina de Vetor de Suporte (SVM) com o kernel da Funcao
de Base Radial (RBF) foi usado para prever recaidas esquizofrénicas a partir
de dados de deteccao passiva (precisao = 26,8% e recall = 28,4%).

(Sultana, Al-defri e
Lee 2020)

A melhor AUC para detecgdo do estado emocional (isto &, discordante,
satisfeito, dissuadido, excitado, submisso ou dominante) atingiu 60,55% nos
modelos gerais (isto €, usando dados de todos os participantes) e 96,33%
em modelos personalizados (isto é, usando dados de cada participante
individualmente). A melhor AUC para detecgéo de transicao emocional atingiu
90,5% nos modelos gerais e 88,73% nos modelos personalizados.

(Masud et al. 2020)

O algoritmo SVM foi usado para classificar os niveis de depressao (isto €,
auséncia, moderada ou grave) com uma precisao de 86,4%.

(Levine et al. 2020)

Caracteristicas comportamentais foram usadas para projetar um modelo extra-
arvores capaz de classificar os niveis diarios de ansiedade e depressao (isto
€, baixo, moderado, alto ou muito alto) com uma precisao de 76%.

(Dogrucu et al.

2020)

Algoritmos de ML foram treinados para serem capazes de classificar sintomas
depressivos (sensibilidade de 75% e especificidade de 79,2%) e ideagéo
suicida (sensibilidade de 86% e especificidade de 72,5%).

(Zhang et al. 2019)

Um modelo de classificacdo foi desenvolvido usando uma abordagem de
multi-view learning para detectar instabilidade de humor com uma preciséo de
78,33%.

(Doryab et al. 2019)

Um modelo de ML foi proposto para detectar niveis de solidao (isto é, baixo
ou alto) usando dados de contexto coletados de smartphones e dispositivos
vestiveis com uma precisao de 88,4%.
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(Fukazawa et al.
2019)

Um modelo de floresta aleatéria foi projetado para classificar os niveis de
estresse relacionados a ansiedade usando caracteristicas comportamentais
extraidas dos dados de sensores de smartphone com um F-score de 74,2%.

(Sarda et al. 2019)

Um modelo de classificagao foi projetado para detectar niveis de depressao
(isto é, auséncia ou presenca) apresentados por individuos diabéticos (precisao
de 81,1% e sensibilidade de 75%).

(Wang et al. 2019)

Foi desenvolvido um framework que pode realizar a detecgao de estresse (isto
€, auséncia ou presenca) com base na deteccéo de dados do smaritphone,
alcancando uma precisao de ~ 80%.

(Spathis et al. 2019)

Foi desenvolvido um modelo ML para detectar individuos cujo humor geral se
desvia da caracteristica relaxada comum da populagdo em geral, alcangando
AUC de ~ 75%.

(Sano et al. 2018)

Algoritmos SVM foram treinados a partir de caracteristicas fisiolégicas e
comportamentais para classificar alto e baixo bem-estar mental (87% de
precisdo) e altos e baixos niveis de estresse (78,3% de preciséo).

(Servia-Rodriguez
et al. 2017)

Uma rede neural profunda foi treinada para classificar os humores positivos e
negativos dos individuos com uma preciséo de ~70%.

(Wahle et al. 2016)

Foi desenvolvido um modelo de classificacdo capaz de detectar individuos
depressivos (isto €, auséncia ou presenga) com sensibilidade de 72,5% e
especificidade de 60,8%.

(Farhan et al. 2016)

O algoritmo multi-view bi-clustering foi usado para reconhecer subgrupos de
comportamento dos individuos. Além disso, o0 SVM foi usado para classificar
os individuos em diferentes grupos com uma precisao de 87%.

(Grrierbl et al. 2015)

Um sistema baseado na detec¢do de smartphones foi proposto para
reconhecer estados depressivos € maniacos com uma precisdo de 76% e
detectar mudancas de estado em pacientes com transtorno bipolar com uma
precisdo de cerca de 97%.

3.3.3.3 Previsdo de Estados Mentais

A tabela 8 apresenta os principais resultados de estudos que visam prever
estados/transtornos mentais, ordenados por ano de publicacdo. Em geral, os estudos
se concentram em projetar modelos para prever recaidas esquizofrénicas (Barnett et
al. 2018, Adler et al. 2020, Wang et al. 2017), depressao (Wang et al. 2018, Place et
al. 2017, Demasi, Aguilera e Recht 2016, Chikersal et al. 2021) , humor (Morshed et al.
2019), comportamento impulsivo (Wen et al. 2021), ansiedade (Moshe et al. 2021) e
estados afetivos (Cai et al. 2018).

Tabela 8 — Principais resultados de estudos que visam prever
estados/transtornos mentais.

Referéncia Principais resultados

(Wang et al. 2022) Um modelo de aprendizado profundo foi proposto para prever a salide mental

de alunos (pontuagbes PHQ-4) com F1-score de 71%.
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(Zhou et al. 2022)

Um modelo de floresta aleatéria balanceada foi projetado usando dados de
deteccao mével para prever recaidas esquizofrénicas com um F2 score de
0,23.

(Chikersal et al.
2021)

Uma abordagem de ML foi desenvolvida usando dados de smartphones e
dispositivos vestiveis de alunos para prever sintomas depressivos (isto é,
auséncia ou presenca) 11 a 15 semanas antes do final do semestre, com uma
precisdo de 80%.

(Wen et al. 2021)

Um modelo de ML foi projetado para prever diferentes facetas do
comportamento impulsivo (por exemplo, busca de sensacées, planejamento,
falta de perseverancga, e falta de premeditacao).

(Henson et al. 2021)

Uma abordagem de deteccdo de anomalia baseada em smariphone foi
usada para prever recaidas esquizofrénicas com sensibilidade de 89% e
especificidade de 75%.

(Adler et al. 2021)

Abordagens de estimativa de densidade foram desenvolvidas para prever
indicadores de resiliéncia ao estresse (isto €, individuos que experimentaram
alteracoes minimas de saude mental durante um periodo prolongado) a partir
de dados de deteccdo mével em uma grande populagdo de médicos internos.

(Sikei et al. 2021)

Um modelo ML foi projetado para prever a valéncia emocional autorreferida,
cujo melhor desempenho alcangou AUC de 81%.

(Moshe et al. 2021)

Modelos multiniveis foram usados para prever pontuagdes de ansiedade,
estresse e depressao usando dados de smartphones e dispositivos vestiveis.

(Jacobson,
Summers e Wilhelm
2020)

Um conjunto de Extreme Gradient Boosting (XGBoost) foi treinado usando
dados de sensores passivos para prever a gravidade dos sintomas de
ansiedade social. Uma forte correlagéo foi identificada (r = 0,702) entre a
gravidade dos sintomas previstos e observados.

(Adler et al. 2020)

Uma arquitetura de autoencoder de rede neural totalmente conectada
foi projetada para prever sinais de alerta de recaida psicotica com uma
especificidade de 88%.

(Jacobson e Chung
2020)

Uma combinagdo de modelos de aprendizado de maquina nomotéticos e
ponderados ideograficamente foi usada para prever o humor deprimido de
hora em hora.

(Rashid et al. 2020)

Este trabalho usa o algoritmo catboost para prever medidas subjetivas de
ansiedade social a partir de dados passivos. Além disso, explora métodos de
imputacéo para lidar com dados ausentes que reduzem o erro de previsdo em
até 22%.

(Morshed et al.
2019)

Um modelo de ML foi desenvolvido para prever a estabilidade do humor (isto
é, diferengas sucessivas de respostas de valéncia e excitagdo) a partir de
trés semanas de dados coletados passivamente de sensores embutidos em
smartphones e dispositivos vestiveis.

(Cho et al. 2019)

O algoritmo de floresta aleatéria foi usado para prever o estado de humor
para os proximos trés dias de todos os pacientes, pacientes com transtorno
depressivo maior (MDD), pacientes com transtorno bipolar (TB) | e pacientes
com TB Il com uma precisédo de 65%, 65% , 64% e 65%, respectivamente.

(Wang et al. 2018)

Um modelo de ML foi proposto para prever os sintomas de depresséo (isto é,
auséncia ou presenca) apresentados por alunos (recall de 81,5% e precisao
de 69,1%).
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(Barnett et al. 2018) | Identificou-se que a taxa de anomalias no comportamento social e
na mobilidade detectadas nas duas semanas anteriores as recaidas
esquizofrénicas foi 71% maior do que a taxa de anomalias nos outros periodos.
(Cai et al. 2018) Um modelo de ML foi projetado com base em caracteristicas comportamentais
de mobilidade e atividade fisica para prever estados afetivos negativos. Os
modelos personalizados (isto é, projetados com dados de um individuo
especifico) alcangaram o erro quadratico médio (RMSE) ~ 13, e os modelos
generalizados (isto é, projetados com dados de todos os individuos) atingiram
o RMSE =~ 22.

(Place et al. 2017) Foi identificado que os indicadores comportamentais podem prever sintomas
avaliados clinicamente para transtorno de estresse pos-traumatico e depressao
(por exemplo, humor deprimido, fadiga, interesse em atividades e conexao
social).

(Wang et al. 2017) Um sistema foi desenvolvido para prever sintomas de esquizofrenia com base
na Escala Breve de Avaliagado Psiquiatrica (BPRS) com erro médio de +1,45
usando caracteristicas rastreadas automaticamente de smartphones.

(Wang et al. 2016) Um modelo de ML foi desenvolvido a partir de caracteristicas de
comportamentos (isto €, atividade fisica, sociabilidade, mobilidade, padrées
de uso de dispositivos, sono e contexto ambiental) para prever pontuagbes
agregadas de indicadores de saude mental em esquizofrenia com um erro
médio de 7,6% da faixa de pontuacao .

(Demasi, Aguilera e | A regressao logistica foi utilizada para prever mudangas no sintoma depressivo
Recht 2016) dos individuos medidos pelo Inventario de Depressao de Beck.

3.3.3.4 Associacao entre Caracteristicas e Estados Mentais

A tabela 9 apresenta os principais resultados de estudos que analisam a
associacao existente entre estados/transtornos mentais e caracteristicas extraidas
de situacdes identificadas. Ordenamos os estudos apresentados por ano de publicacéo.
Especificamente, os pesquisadores usam técnicas estatisticas (por exemplo, correla¢do
de Spearman e correlacao de Pearson) para medir o nivel de associacao entre as
variaveis analisadas. Esta abordagem investiga se as caracteristicas extraidas dos
dados de contexto representam marcadores comportamentais que se correlacionam
com estados/transtornos mentais, como depressao (Masud et al. 2020,Wang et al. 2018,
Moshe et al. 2021), comportamento impulsivo (Wen et al. 2021), esquizofrenia (Fulford
et al. 2020, Wang et al. 2016), humor (Cai et al. 2020, Servia-Rodriguez et al. 2017),
ansiedade social (Gong et al. 2019) e estado afetivo (Cai et al. 2018).

Tabela 9 — Principais resultados de estudos que visam associar
caracteristicas a estados/transtornos mentais.

Referéncia Principais resultados

(Wang et al. 2022) Foram identificadas correla¢des entre regularidade do sono, atividade fisica, e
mobilidade com os escores do Questionario de Salde do Paciente-4 (PHQ-4)
de estudantes.
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(Moshe et al. 2021)

Uma associa¢ao significativa foi identificada entre dados de smartphones e
sintomas de ansiedade, estresse e depressao.

(Wen et al. 2021)

Correlagbes significativas foram identificadas entre dados passivos e diferentes
facetas do trago de impulsividade (isto é, busca de sensacgdes, planejamento,
falta de perseveranca, falta de premeditacao e tracos de atencao).

(Adler et al. 2021)

Foram encontradas correlagdes significativas entre resiliéncia ao estresse e
atividade fisica (contagem de passos), duracao do sono € humor diario.

(Masud et al. 2020)

Fortes correlacbes entre niveis de depressdo e caracteristicas
comportamentais (mobilidade e atividade fisica) foram reconhecidas.

(He-Yueya et al.
2020)

Foi identificado que maior estabilidade na atividade social (por exemplo,
chamadas telefénicas, sms) foi associada a sintomas mais baixos de
transtornos do espectro da esquizofrenia, e menor nivel de atividade fisica
(por exemplo, ficar parado) indicou associagdo a sintomas elevados.

(Fulford et al. 2020)

Foram identificadas correlagdes entre mobilidade e sociabilidade com
avaliacGes autorrelatadas do comprometimento social de pacientes com
esquizofrenia.

(Cai et al. 2020)

Foram reconhecidas associag¢des significativas entre o humor de pacientes
com cancer de mama e suas atividades fisicas e tempo gasto em locais
visitados (por exemplo, casa, restaurante).

(Doryab et al. 2019)

Foram identificadas correlagdes entre os niveis de solidao e o comportamento
dos alunos.

(Gong et al. 2019)

Identificou-se que individuos com ansiedade social apresentam aumento da
movimentagao corporal durante atividades sociais (isto €, ligagoes telefénicas),
principalmente em locais desconhecidos como fora de casa e no trabalho.

(Sefidgar et al.
2019)

Foi identificado que os alunos que sofrem tratamento injusto tornam-se mais
ativos fisicamente, interagem mais com o telefone pela manhd, fazem mais
ligagdes a noite e passam mais tempo na cama no dia do tratamento injusto.

(Wang et al. 2018)

Foram reconhecidas correlagbes entre caracteristicas comportamentais (isto
€, sono, padrdes de uso do dispositivo, mobilidade, sociabilidade, humor,
atividade fisica) e niveis de depressao dos alunos.

(Boukhechba et al.
2018)

Foram identificadas correlacdes significativas entre as caracteristicas
comportamentais (isto €, padrées de mobilidade, sociabilidade e atividade
fisica) e os niveis de depressao e ansiedade social apresentados pelos alunos.

(Cai et al. 2018)

Identificou-se que as flutuagdes no estado de afeto negativo dos individuos
estdo associadas a atividade fisica e a mobilidade.

(Wang et al. 2017)

Foram identificadas associa¢6es entre os dados de contexto coletados dos
smartphones dos alunos e sua saude mental (isto €, niveis de depresséo,
estresse e solidao).

(Servia-Rodriguez
et al. 2017)

Associagdes entre caracteristicas e humor autorrelatado foram encontradas
em um conjunto de dados de grande escala.

(Wang et al. 2016)

Foram encontradas correlagdes significativas entre comportamentos
rastreados automaticamente (por exemplo, sono, mobilidade, conversas) e
indicadores autorrelatados de sintomas esquizofrénicos.

(Demasi, Aguilera e
Recht 2016)

Foram identificadas correlagbes entre sintomas depressivos e nivel de
atividade fisica e duragao do sono.
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3.4 Resultados

Nesta secdo, derivamos discussdes relevantes dos resultados desta revisao
sistematica da literatura. Precisamente, discutimos as principais tendéncias nesta area
de pesquisa e apresentamos as oportunidades de pesquisas identificadas através da
revisao conduzida.

3.4.1 Tendéncias

Analisando a literatura revisada, reconhecemos um conjunto de tendéncias
apresentadas pelos estudos de fenotipagem digital da saude mental. Primeiro, notamos
uma tendéncia de usar tecnologias ubiquas para realizar a deteccdo multimodal
de situacbes de interesse para profissionais de saude mental. Esses trabalhos
desenvolvem solucdes que realizam principalmente a fusdo de dados coletados de
sensores embarcados em smartphones. Além disso, alguns estudos realizam a fusao
de dados fornecidos por sensores disponiveis em smartphones e em dispositivos
vestiveis.

Também reconhecemos uma tendéncia para identificar diferentes situagoes
usando sensoriamento multimodal. Em geral, os trabalhos processam dados de
contexto para conscientizar sobre situagées que revelam indicadores de saude mental.
Os estudos se concentram principalmente na deteccao passiva de informacdes sobre
mobilidade, atividade fisica e sociabilidade. Também identificamos uma tendéncia na
detecgdo de padrdes de uso de dispositivos, qualidade do sono e contexto ambiental.

As solucdes de fenotipagem digital da saude mental possuem um fluxo de
trabalho bem definido para transformar dados contextuais em informacgdes relevantes
para profissionais especializados. Precisamente, os trabalhos tendem a realizar as
seguintes etapas: (i) coleta de dados de contexto; (ii) pré-processamento e limpeza
de dados; (iii) extracdo de caracteristicas; (iv) identificacdo de situacdes; (v) extracao
de caracteristicas de situacdes; e (vi) desenvolvimento de modelos para apoiar o
monitoramento e avaliacdo da saude mental.

Conforme apresentado na Sec¢éo 3.3.3, classificamos os artigos revisados em
quatro tipos de estudos. A Figura 8 mostra a frequéncia de cada tipo de estudo. Primeiro,
reconhecemos um esforco substancial na concepcao de modelos de ML para classificar
(n = 23) e prever (n = 21) estados mentais e disturbios como depresséao, ansiedade,
humor e esquizofrenia. Outra tendéncia € o uso de coeficientes de correlacao para
investigar a associacao entre caracteristicas e estados e transtornos mentais (n = 18),
visando encontrar evidéncias de que essas caracteristicas representam marcadores
comportamentais relevantes. Finalmente, ha um interesse em derivar informagdes de
alto nivel do sensoriamento multimodal de situagdes (n = 11).
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A Figura 8 mostra a distribuicao dos estudos selecionados por ano, considerando
o tipo de estudo. Essa distribuicdo mostra um aumento de trabalhos publicados a partir
de 2016, indicando o crescente interesse em realizar estudos nessa area de pesquisa.
Também é possivel verificar um aumento no nimero de estudos que visam classificar
os estados mentais a partir de 2019. Além disso, reconhecemos que o numero de
estudos na literatura sobre fenotipagem digital da saude mental aumentou desde
2019, o que pode estar relacionado a crise epidemioldgica da pandemia da COVID-
19. A pandemia da COVID-19 provocou alteracbées sociais significativas, impondo
limitacbes a capacidade de interagdo fisica entre as pessoas. Essas mudancas
representam oportunidades de pesquisa para estudos que visam desenvolver solucdes
para fenotipagem digital da saude mental, pois essas solucdes se propdéem a fornecer
informagdes sobre uma nova perspectiva sobre o comportamento humano.
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Figura 8 — Numero de artigos publicados por tipo de estudo.

3.4.2 Oportunidades de Pesquisas ldentificadas

A literatura sobre monitoramento pervasivo da saude mental tem se concentrado
na quantificagdo de comportamentos e na associagao, classificacao e predicéo de
estados mentais. Apesar dos estudos revisados usarem a deteccao automatica
de comportamento para projetar abordagens que apoiem o monitoramento e a
avaliacdo de estados mentais, ainda existem questées em aberto neste campo de

pesquisa. E necessario projetar abordagens para extrair informacoes de alto nivel
dos comportamentos identificados, como padrdes capazes de descrever habitos dos
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individuos. Outra questdo é a necessidade de projetar solugcdes para reconhecer
mudangcas comportamentais, pois essas informagdes podem indicar uma possivel
mudanca do estado mental, permitindo entdo que especialistas verifiquem essas
informagdes. Além disso, também € necessario utilizar informagdes de contexto
no processo de deteccado de padrbes e mudangas comportamentais, como o dia
da semana, dados climaticos, finais de semana, dias de trabalho, dentre outras
informagdes que podem causar uma variagdo normal no comportamento humano.

Embora os trabalhos revisados enfoquem a fenotipagem digital de
comportamentos humanos, eles diferem da solugdo proposta neste trabalho de
doutorado em alguns aspectos. Primeiro, o trabalho proposto néo é direcionado a
um estado/transtorno mental especifico, mas se concentra na identificacao de padrbes
comportamentais a partir de situacdes de interesse. Segundo, a solucao proposta
apresenta um modelo de dados que pode ser facilmente estendido para apoiar a
identificacdo de novos tipos de padrdes de comportamento (por exemplo, mobilidade,
sono). Terceiro, a solucédo proposta reconhece padrées comportamentais multimodais
com base em informacdes contextuais, permitindo a identificacdo de variagcdes
comportamentais. Quarto, a solugdo proposta pode reconhecer comportamentos
anormais e mudangcas significativas no habito comportamental de pacientes. Finalmente,
a solucao proposta aprende incrementalmente padrées comportamentais a partir de
inferéncias de situagdes de interesse.

3.5 Consideragdes Finais

Este capitulo apresentou uma RSL sobre o monitoramento da salude mental
através do sensoriamento multimodal de mudltiplas situacées de interesse para
profissionais da saude. Essa é uma das contribuicdes desta pesquisa, uma vez que,
de acordo com nosso conhecimento, ndo ha uma profunda revisao recente sobre
métodos capazes de reconhecer situacdes de interesse para melhorar os servicos de
profissionais de saude mental. Assim, os resultados desta RSL contribuem para uma
melhor compreensao do uso dos dispositivos ubiquos para monitorar objetivamente o
comportamento humano (Moura et al. 2022).

A partir da andlise aprofundada dos estudos primérios selecionados, foram
identificadas oportunidades de pesquisas que motivam o desenvolvimento deste
estudo. Portanto, este trabalho visa explorar a necessidade da concepgédo de novos
estudos para reconhecer padrées e mudancas comportamentais para os profissionais
de saude. Especificamente, este estudo contribui com a literatura atual através do
desenvolvimento de uma solugdo capaz de reconhecer padrbées comportamentais
projetados com base em informacdes contextuais, assim como comportamentos
anormais e mudancas de padrdes dos individuos monitorados.
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3.5.1 Publicacbes

A revisdo sistematica apresentada neste capitulo se encontra publicada (Moura
et al. 2022). Abaixo informa-se o tipo de publicacdo, status em que ela se encontra, 0
Qualis (conforme classificagao quadriénio 2017-2020) do periédico e o fator de impacto.

» Moura, Ivan; Teles, Ariel; Viana, Davi; Marques, Jean; Coutinho, Luciano; Silva,
Francisco. Digital Phenotyping of Mental Health Using Multimodal Sensing
of Multiple Situations of Interest: A Systematic Literature Review Journal of
Biomedical Informatics, 2022.

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 4.5



50

4 Solucao Proposta

Neste capitulo, apresentamos inicialmente o modelo formal para solugdes de
fenotipagem digital e 0 modelo de dados projetados para apoiar o desenvolvimento da
solugao proposta. Em seguida introduzimos a solugéo proposta para detectar padroes
e mudangas comportamentais sensiveis ao contexto. O objetivo dessa solugcao é
fornecer informacoes sobre padroes comportamentais, comportamentos anémalos e
mudancas de padrées comportamentais com base no processamento de fenétipos
digitais. Esse objetivo busca abordar as questées em aberto identificadas na literatura,
como a necessidade de gerar informacgdes objetivas sobre padroes e mudancas
comportamentais, enriquecer os modelos computacionais com informagdes contextuais
sobre as situagdes identificadas e processar incrementalmente fenétipos digitais.

4.1 Modelo Formal para Solucdes de Fenotipagem Digital

Nesta sec¢ao, apresentamos um modelo formal para solugcdes de fenotipagem
digital que visam identificar padrées comportamentais enriquecidos por contexto. Nossa
contribuicdo € um modelo formal para representar os principais conceitos desse
tipo de solugdo, como comportamento humano, evento comportamental, observacao
comportamental e padrao comportamental. Baseamos o modelo formal proposto
na experiéncia de nossos trabalhos (Rodrigues de Moura et al. 2020, Moura et al.
2021, Moura et al. 2022), nos quais reconhecemos a importancia de entender os
padrées e suas variagdes com base no contexto. Usamos simbolos contidos na
teoria de conjuntos para projetar o modelo formal, permitindo a reutilizagdo por outros
sistemas de fenotipagem digital. A Tabela 10 mostra os conceitos cobertos pelo modelo
formal proposto. Para cada conceito, apresentamos um cenario ilustrativo de uma
pessoa chamada Eliza, possibilitando assim tracar a aplicabilidade de cada conceito.
Consideramos que a rotina comportamental dessa pessoa consiste em uma sequéncia
de atividades que representam comportamentos como sociabilidade, mobilidade e
atividade fisica. Além disso, essas atividades ocorrem em diferentes contextos, como
segunda, sexta, dias uteis e finais de semana.

4.1.1 Comportamento Humano

Formalizamos o comportamento humano como um conjunto de agoes fisicas
associadas a um individuo, como intera¢des sociais, atividades fisicas € mobilidade.

B = {bh b27 b3a sy bn}
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Tabela 10 — Conceitos usados no fluxo de trabalho de solu¢des de fenotipagem digital.

Conceito Significado

Comportamento Humano Refere-se a um conjunto de
comportamentos fisicos em que os
individuos se envolvem.

Eventos Comportamentais Representa comportamentos identificados
pelo processamento de dados coletados
de sensores embutidos ou conectados a
dispositivos ubiquos.

Eventos Comportamentais | Representa eventos comportamentais
Enriquecidos por Contexto contendo informagdes sobre o contexto do
evento, como dia da semana, local e dados
meteoroldgicos.

Observagdes Comportamentais Representa a quantificacdo momento a
momento do comportamento humano.
Padrdao Comportamental Representa um conjunto de intervalos
de tempo em que o individuo repete
rotineiramente um comportamento.

Onde:
* B € o conjunto de comportamentos associados a um individuo.

Cenario ilustrativo 1. Apresentamos a seguir os comportamentos monitorados
de Eliza, com comportamentos de caminhada, estado estacionario, mobilidade ao ar
livre, interacao face a face e sociabilidade virtual.

+ B = {walking, stationary state, outdoor mobility, face-to-face interaction, virtual
socialization}.

4.1.2 Eventos Comportamentais

Eventos comportamentais representam comportamentos identificados pelo
processamento de dados coletados de sensores embutidos ou conectados a
dispositivos ubiquos. Esses eventos contém, além da identificagdo do comportamento,
informagdes temporais (horario de inicio e término do evento) e identificagdo do
proprietario do smartphone. Assim, formalizamos um evento comportamental como o
seguinte quadruplo:

Event = (uid, b;, T, T.)

Onde:
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* uid é o identificador do individuo;
* b; € uma instancia de comportamento;
T, é o timestamp de inicio do evento comportamental;

T, é o timestamp final do evento comportamental.

Cenario ilustrativo 2. Ao acordar, Eliza socializa com seus amigos interagindo
em sua rede social online entre 6h00 e 6h30. Ela toma café da manha com a familia
as 6h50 e participa de conversas até as 7h20. Ela entdo decide praticar a caminhada
matinal as 7h30, com 1 hora e 20 de duracao. Ao chegar em casa, ela se senta para
assistir ao seu programa favorito as 9h, com 50 minutos de duracao. Nesse cenario, a
rotina de Eliza gera os seguintes eventos comportamentais:

» Fvent; = (u23, virtual socialization, 6:00, 6:30);
« Fvent, = (U23, face-to-face interaction, 6:50, 7:20);
» Events = (u23, walking, 7:30, 8:50);

» Fventy = (U283, stationary state, 9:00, 9:50).

4.1.3 Eventos Comportamentais Enriquecidos por Contexto

Ao realizar a identificacao de eventos comportamentais, € essencial enriquecé-
lo com atributos de contexto relacionados ao comportamento reconhecido, como
informacdes meteoroldgicas (por exemplo, tempo chuvoso e nublado), informagdes
temporais (dias da semana e fins de semana) e estados de humor (por exemplo,
humor positivo e negativo). Além disso, essas informagdes contextuais sdo essenciais
para modelar a variacdo comportamental normal, viabilizando projetar padrdes
comportamentais baseados nesses atributos de contexto. Assim, formalizamos atributos
de contexto como uma propriedade que caracteriza entidades, ambientes ou situagoes,
representando assim qualquer informacao relacionada ao contexto em que ocorreu 0
evento identificado.

CA={cy,co,....,cn}

Usamos o conceito de atributo de contexto para formalizar eventos
comportamentais enriquecidos por contexto, estendendo entao o quadruplo para um
quintuplo, em que o quinto elemento é um conjunto de atributos de contexto vinculados
ao evento comportamental identificado. Assim, formalizamos eventos comportamentais
enriquecidos por contexto, conforme apresentado a seguir.
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Evente, = (uid, b;, Ts, Te, {c1,C2, .., Cn})

Cenario ilustrativo 3. A rotina de Eliza varia em funcao de alguns contextos.
Por exemplo, em dias Uteis (isto €, de segunda a sexta), Eliza costuma conversar com
seus colegas de trabalho as 8h, com duragdo média de 40 minutos. Ao sair do trabalho,
pratica caminhada as 18h30, com duracao de 1h30. Aos fins-de-semana (sabado e
domingo), pratica atividade fisica das 9h00 as 10h00 e sai a noite com os colegas
para confraternizagcédo das 21h00 as 23h30. Em dias de chuva, Eliza fica em casa o
dia todo, vindo assistir TV sentada (estado estacionario) no sofa das 14h as 18h30.
Nesse cenario, a rotina de Eliza gera o seguinte fluxo de eventos comportamentais
enriquecidos por contexto:

» FEvent., = (U23, face-to-face interaction, 8:00, 8:40, {tuesday, workday});
* Fvent..o = (U23, walking, 18:30, 20:00, {tuesday, workday});
» Fvent..3 = (u23, walking, 9:00, 10:00, {saturday, sunday, weekend});

» Fvent.., = (u23, face-to-face interaction, 21:00, 23:30, {saturday, sunday,
weekend});

» FEvent..5 = (U23, stationary state, 14:00, 18:30, {rainy day}).

4.1.4 CQObservacdes Comportamentais

Uma observacdo comportamental representa a quantificacdo momento a
momento do comportamento humano. Primeiro, subdividi-se o dia (isto é, um periodo
de 24 horas) em slots de tempo para representar um momento. Em seguida, quantifica-
se o comportamento monitorado (isto é, niumero de eventos comportamentais) para
cada slot de tempo. Portanto, a contagem de eventos comportamentais em cada slot
de tempo de um dia representa uma observagcao comportamental. A Figura 9 ilustra
a representacdo de uma observagdo comportamental, na qual, cada slot de tempo
possui um identificador e a respectiva contagem de eventos. Definimos uma janela de
tempo de 24 horas, devido ao ritmo diario do comportamento humano que se repete
regularmente por aproximadamente 24 horas. Por fim, formalizamos a observagéo
comportamental conforme apresentado a seguir.

obs = {(s1, count), (sq, count), ..., (s,, count)}

Onde
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* s = identificador sequencial do slot de tempo;;

* count = contagem de eventos que ocorreram em um determinado slot de tempo.

24-hour time period >
Time Slot 1 Time Slot 2 Time Slot 3 000 Time Slot n
count: 3 count: 1 count: 0 count: n

Figura 9 — Representacao da quantificagdo momento a momento do comportamento
humano.

4.1.5 Padrdao Comportamental

Analisar um conjunto de observagdes comportamentais torna possivel encontrar
padrées comportamentais. Identificamos um padrdao comportamental quando um
comportamento é repetido com frequéncia suficiente em um determinado contexto.
Definimos padrdes de comportamento como uma rotina diéria. A rotina diaria representa
os intervalos de tempo do dia em que um comportamento especifico acontece
habitualmente. Os intervalos de tempo na rotina diaria possuem um conjunto de
slots de tempo adjacentes. Formalizamos padrées comportamentais como o seguinte
quadruplo:

P = (uid, b;, dr, ca)

Onde:

* uid é o identificador do individuo;
* bi € uma instancia de comportamento;

* ti={s1,S2,..., 5, ) representa um intervalo de tempo composto por um conjunto de
slots de tempo adjacentes;

* dr = {tiy,tis, ..., ti,} representa a rotina diaria composta por um conjunto de
intervalos de tempo;

* ca é 0 atributo de contexto usado ao projetar um padrao.
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Cenario ilustrativo 4. Eliza faz uma longa caminhada nos finais de semana,
habitualmente das 6h as 8h30. As segundas-feiras, faz caminhadas habitualmente das
17h as 18h. Em dias de chuva, Eliza costuma fazer apenas 30 minutos de caminhada
dentro de seu condominio as 18h. Assim, considerando slots de tempo de 30 minutos
(isto €, dividindo o dia em 48 slots de tempo), os padrbes de atividade fisica de Eliza
séo:

» P, = (u23, (physical activity, walking), {s13, s14, s15, s16, s17}, weekend);
* P, = (u23, (physical activity, walking), {s35, s36}, monday);

» Py = (u23, (physical activity, walking), {s37}, rainy day).

4.2 Modelo de Dados para Fenotipagem Digital

Modelos de dados permitem demonstrar a organizagdo das estruturas de
dados e seus relacionamentos, facilitando assim o entendimento do desenvolvimento
de software (Simsion e Witt 2004). O projeto de modelo de dados depende do
nivel de dados utilizado, em que pode-se considerar o nivel de dados brutos,
eventos comportamentais e padrées comportamentais. A Figura 10 demonstra uma
representacdo desses niveis de dados. O nivel de dados brutos representa dados
coletados de sensores sem nenhum processamento adicional, isto é, dados brutos
provenientes de sensores, como acelerémetro, GPS, e sensor de luminosidade. O
nivel de eventos comportamentais processa dados brutos para detectar situagdes
de interesse, como atividade fisica, mobilidade e sociabilidade. Por sua vez,
o nivel de padrbées comportamentais processa eventos comportamentais para
reconhecer informacdes de mais alto nivel, como padrées que representam o habito
comportamental, mudangas de padrdoes e comportamentos anormais. Especificamente,
a solucao proposta neste estudo ndo trabalha no nivel de dados brutos, estando
focada na geracao de padroes comportamentais a partir do processamento de eventos
comportamentais.

A partir do modelo formal proposto neste estudo, projetamos um modelo de
dados para apoiar o desenvolvimento da solugéao proposta. Nesse modelo, especifica-se
as estruturas dos eventos comportamentais, observagées comportamentais, padrées
comportamentais e mudancas de padrdes comportamentais. Nas secdes seguintes,
apresenta-se o modelo de dados projetado usando a Notacao de objeto JavaScript
(JSON).
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Sensor Data

=

GPS
Accelerometer
Luminosity
Screen state

Situations of Interest YHigh-Level Information

Behavioral
Patterns

Behavioral
events

»

Physical activity

Physical Activity Pattemns
Sociability Sociability patterns
Mobility Mobility patterns
Sleep Sleep pattermns

Figura 10 — Representacao dos niveis de dados de contexto

4.21

Modelo de Dados de Eventos Comportamentais

Apesar deste estudo nao focar na inferéncia de eventos comportamentais, é
necessario projetar um modelo de dados para estes eventos, uma vez que a solugéao
proposta processa-os para identificar padrées comportamentais. Abaixo apresentamos
o modelo de dados de eventos comportamentais. O primeiro atributo é o identificador
do usuério. O segundo e terceiro atributo representam o timestamp de inicio e fim
do evento, respectivamente. O quarto atributo contém a indicagdo do comportamento
inferido. Por fim, o quinto atributo € um array que contém os atributos de contexto

relacionados ao evento.

{

Iluidll IluOOII’

"startDateTime":

"endDateTime":
"behavior"

"contexts" : [

"WEDNESDAY",

"WEEK"

ISODate ("2022-12-27T10:50:33.000Z2"),
IS0Date ("2022-12-27T10:51:34.000Z")

"walking",

4.2.2 Modelo de Dados de Observacoes Comportamentais

Conforme formalizado na Seg¢éao 4.1.4, uma observagao comportamental é uma
representacdo da quantificacdo momento a momento do comportamento humano.
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Desta forma, estruturamos observacées comportamentais subdividindo o dia (isto é,
tempo circular de 24 horas) em slots de tempo e contabilizando o numero de eventos
que aconteceram em cada slot. Apresentamos abaixo o modelo de dados de uma
observacao comportamental considerando slots de tempo de 1 hora (isto €, dividiu-se o
dia em 24 slots de tempo). Especificamente, uma observagédo é um array de slots com
a respectiva contagem de eventos ocorridos. A Figura 11 ilustra visualmente o modelo
de dados de uma observacao comportamental.

{
"observation" : [
{slot 1, count: 0}
{slot 2, count: 17},
{slot 3, count: O},
{slot 4, count: 0%},
{slot 5, count: 0},
{slot 6, count: O},
{slot 7, count: O},
{slot 8, count: 07},

{slot : 9, count: 0},

{slot : 10, count: 1},
{slot : 11, count: 2},
{slot : 12, count: 3},
{slot : 13, count: 3},
{slot : 14, count: 4},
{slot : 15, count: 0},
{slot : 16, count: 0}

{slot : 17, count: 0},
{slot : 18, count: 0},
{slot : 19, count: 1},
{slot : 20, count: 0},
{slot : 21, count: 0},
{slot : 22, count: 2},
{slot : 23, count: 1},
{slot : 24, count: 3%}
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Figura 11 — Representacdo visual do modelo de dados de uma observacao
comportamental.

4.2.3 Modelo de Dados de Padrdes Comportamentais

Os padrbées comportamentais sdo projetados usando um conjunto de
observagbes comportamentais, modelando os intervalos de tempo (isto €, conjunto
de slots de tempo adjacentes) em que os individuos repetem rotineiramente
comportamentos. Apresentamos abaixo o modelo de dados de um padrédo
comportamental. O atributo “uid” representa o identificador do usuario, enquanto o
atributo “detectionDate” representa a data e hora da identificagdo do padrao. O atributo
“behaviors” identifica a qual comportamento o padrao projetado pertence. O atributo
“contextAttibute” indica o atributo de contexto do padréo. Por fim, o atributo “dailyRoutine”
estrutura o conjunto de intervalos de tempo que representam a rotina comportamental
do individuo.

{
"uid" : "u22",
"detectionDate" : ISODate("2013-04-09T03:00:00.000Z"),
"behaviors" : [
"convesartion",
"sociability"
1,
"contextAttribute" : "TUESDAY",
"dailyRoutine" : [
{
"startTime" : "00:00",
"endTime" : "01:00"
+,
{
"startTime" : "13:30",
"endTime" : "17:30"
},
{
"startTime" : "18:00",
"endTime" : "00:00"
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4.3 Algoritmo  para Identificacao de  PadrOes
Comportamentais

Neste trabalho, considera-se que, se um comportamento € detectado com
frequéncia em um determinado intervalo de tempo, esse intervalo compde o
padrdo de comportamental dos individuos monitorados. Assim, definimos padrdes
comportamentais como periodos do dia em que o individuo costuma apresentar
determinado comportamento, ou seja, o conjunto de intervalos de tempo em que
um comportamento ocorre habitualmente. Dessa forma, inspirado na mineragao de
padrdes frequentes, projetamos um algoritmo que processa eventos comportamentais
para reconhecer intervalos de tempo [Tinicio, Ztim] NOS quais ocorreram uma quantidade
suficientes de eventos para representarem um habito comportamental.

A primeira etapa do algoritmo consiste em projetar observacdes
comportamentais (conforme apresentado no modelo formal) usando eventos
comportamentais. Portanto, nesta etapa cria-se a estrutura de dados para armazenar a
contagem de eventos comportamentais de cada slot de tempo. Apés criar a estrutura
de dados da observacao, processam-se 0s horarios de inicio e fim de cada evento
comportamental para realizar a contagem de eventos que ocorreram em cada slot
de tempo. A Figura 12 ilustra um exemplo de duas observagées comportamentais
projetadas utilizando slots de 30 minutos (isto €, dividiu-se o dia em 48 slots de tempo).
Em seguida, realiza-se a combinacao de observacdées comportamentais (isto €, soma
das contagens de eventos dos slots de tempo das observagdes) conforme ilustrado na
Figura 12.

pPIENEEN 1 22221220000000000000001121228820210002 1 15815

Dia02 [ H2n2 1000000100000002112F2282 221212200

‘-". Combinacio de |
'._Obs comportamentais /

Obs
PATITTIoN  ECI 43813 000000100000002 2244448434312 1488314884 4500

Slots

Figura 12 — Representagéo visual de observagées comportamentais.
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A préxima fase do algoritmo € a descoberta do padrdo comportamental, que
processa as observagcées comportamentais combinadas para identificar intervalos
frequentes de comportamento. Nesta fase, € necessario definir quais slots possuem um
namero suficiente de eventos, ou seja, uma quantidade que os habilite a serem slots
candidatos para formar um periodo frequente. Para isso, a contagem do numero de
eventos comportamentais do slot analisado deve ser maior ou igual a S;,. O algoritmo
usa a Equacao 4.1 para definir o valor de S;;,. Nesta equacao, N....;s € a quantidade
total de eventos comportamentais da observagdao comportamental (isto €, soma das
contagens de todos os slots da observagéo), # € um parametro inserido para regular a
variagao do valor do limiar Sy, e N5 € a quantidade de slots utilizados para segmentar
o dia. Por exemplo, considerando a observagcdo comportamental combinada ilustrada
na Figura 12 apresentada anteriormente e um 6 igual a 0.9, resulta em um limiar de
slot candidato igual a 2.4, pois Sy, = 128 * 0.9 * 3.

1

Sth = Nevents * 0 % (41)

slots

A equacao 4.2 é responsavel por percorrer o conjunto de slots da observagao e
verificar quais slots sdo candidatos a formar um padrdo de comportamento, atribuindo
zero a contagem dos slots ndao candidatos. Para isso, essa equacao define a
multiplicacdo entre a contagem de cada slot (slot [i]) e a fungdao de passo unitario,
que retorna valor zero em casos de argumentos negativos (slot[i] — slot_th < 0) e
um para argumentos ndo negativos (slot[i] - slot_th > 0). Por exemplo, considerando
slot_th = 2.4, a execucao desta etapa zera as contagens dos slots que possuem
contagens inferiores a 3. A Figura 13 ilustra o resultado da etapa de identificagao
de slots candidatos aplicada a observacdo comportamental combinada. No final, o
conjunto de slots candidatos € enviado para o processo de identificacao de intervalos
frequentes.

Obs[i] := slot[i] » unit_step(slot[i] — slot_th) (4.2)
Obs
Slots

Identificagéo de "-l
slots candidatos / Sth=24

Obs 6!6 30000000000000000O044 4 dugd 3430004 3 0 . 4 4 6

Slots candidatos

‘ Sth=128+0.9+1/48 ‘

Figura 13 — Representacgao visual de slots candidatos a formar padrédo comportamental.
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Por fim, o préximo passo é identificar quais conjuntos de slots candidatos
compdem um intervalo no qual o comportamento é habitual para o individuo monitorado.
A equacéao 4.3 agrupa os slots candidatos ndo nulos adjacentes na Obs em um padréao
de comportamento. A funcao de etapa de unidade verifica se a soma das contagens
de eventos para os slots agrupados (ou seja, intervalos de tempo) subtraidos de
v * Newents resulta em um valor positivo. Se essa condicao for satisfeita, o intervalo
de tempo formado por esses conjuntos de slots adjacentes representa um padrao
de comportamento. No final, P, contera os padrdes de comportamento, ou seja, 0s
intervalos de tempo em que as situagées ocorrem rotineiramente para o individuo
monitorado. Considerando ¢ = 0.1, intervalos com contagem de eventos superior ou
igual a 13 sao considerados padrbes comportamentais, pois ¢ » 128 = 12.8. A Figura 14
ilustra o resultado da etapa de identificacdo de padrbes aplicada aos slots candidatos.

i+n—1

Pyli:i+n]:=unit_step(( >, Cs[4]) - ¢ * Nevents) (4.3)

ji

Obs '6!6 3000000000000 00O0O0COC0C/44 44884 3430004 3004 4 4 (]

Slots candidatos

I-"' Identificacéo de "'-l ¢=01
\_ padrées comportamentais ¢ +128=12.8

Padréolﬁlﬁ 300000000000000000444 48843430000 000[4E44E0

Intervalos (conjunto de slots adjacentes)

Figura 14 — Representacao visual do padrao comportamental.

4.3.1 Padrbes Comportamentais Sensiveis ao Contexto

Até o momento, o algoritmo proposto permite identificar a rotina comportamental
do individuo, mapeando os horarios frequentes de inicio das situagdes de interesse. No
entanto, essa analise livre de contexto pode resultar em ineficiéncia no delineamento
do habito comportamental, uma vez que o comportamento do individuo pode variar
em funcao de contextos especificos, como dias de trabalho, fins de semana, dias
chuvosos, entre outros. Para isso, utilizou-se a estratégia de atributos de contexto, na
qual diversas escalas podem ser utilizadas para representa-los. Por exemplo, uma
caracteristica temporal pode ter varias escalas, como uma escala ampla, diferenciando
dias da semana e finais de semana ou de forma mais especifica, distinguindo cada dia
da semana (por exemplo, segunda, terca, quarta-feira). Injeta-se esses atributos de
contexto no fluxo de eventos comportamentais, que podem ser derivados diretamente
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das propriedades do evento (por exemplo, registro de data e hora) ou recuperadas de
fontes externas (por exemplo, APIs de clima). Cada atributo de contexto é usado como
uma dimensao de segmentacao de dados para identificar variacdo comportamental
devido a situacdes de contexto especificas. Portanto, particiona-se os dados com
base em atributos de contexto e realiza-se a aprendizagem incremental de padrdes
comportamentais para cada conjunto de dados derivado.

4.4 Deteccao de Mudanca Comportamental

Implementamos a deteccdo de mudanga comportamental através do
processamento de janelas de observacdes, possibilitando comparar a similaridade entre
os padrdes extraidos em diferentes janelas de observacoes. Comparamos padroes e
comportamentos usando o coeficiente de similaridade de Jaccard (Equacao 4.4), que
quantifica a sobreposicéo entre os intervalos de tempo de padrdes comportamentais.
Assim, mudancas comportamentais ocorrem quando a aplicacdo do coeficiente de
Jaccard resulta em um baixo nivel de similaridade.

XnY

Jaccard(X,Y) = FaTh G

4.4.1 Comportamentos Anormais

Comportamentos anormais ocorrem quando os individuos se comportam
de maneira diferente de seus habitos. A Figura 15 apresenta o fluxo de trabalho
de deteccdo de comportamento anormal. O fluxo de trabalho de deteccdo de
comportamentos anormais consiste na aplicacdo do coeficiente de Jaccard para
identificar a similaridade entre o padrao atual do individuo e suas observagdes
comportamentais subsequentes. Como consequéncia, se a similaridade resultante
estiver abaixo do limite, nossa solugédo reconhece o comportamento anormal.

4.4.2 Mudancgas de Padrao Comportamental

Mudancas de padrées comportamentais ocorrem quando os individuos alteram
efetivamente sua rotina comportamental. A Figura 16 mostra o fluxo de trabalho de
deteccao de alteracdo de padrao. Especificamente, a solugéo aplica o coeficiente de
Jaccard entre os padrées para identificar mudanca de padrdo. Esse processo consiste
em armazenar um padrao de referéncia e compara-lo com os padrdes subsequentes.
Nos casos em que a similaridade resultante € menor que o limiar de mudancga, nossa
solucéo atualiza o padrao de referéncia com o novo padrao identificado e notifica as
partes interessadas sobre a mudanca de padrao comportamental.
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Figura 15 — Fluxo de trabalho de deteccao de comportamento anormal.

Figura 16 — Fluxo de trabalho de deteccao de mudanga de padrdo comportamento.

4.4.3 Modelagem de Conhecimento Especializado

A deteccao de mudanga comportamental depende de limiares de similaridade
especificados por especialistas. Essa solucdo € limitada pela necessidade de
especificar limiares rigidos, o que implica inconsisténcia na modelagem da mudancga
comportamental. Por exemplo, definir o limite de similaridade em 50% detecta
comportamento anormal se a similaridade entre padrdes e observacoes estiver abaixo
do limite especificado, mesmo que seja proximo (por exemplo, 49,65%). Mitigamos
essa limitacdo usando légica fuzzy, que representa conhecimento impreciso por
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meio de conjuntos fuzzy (Zadeh 1996). Usamos um FIS para detectar mudancas
de comportamento considerando saidas que variam de sem mudanc¢a a mudancga
gradualmente. Para isso, utilizamos a biblioteca Java jFuzzyLogic ', que fornece suporte
para a implementagao de conjuntos e regras fuzzy por meio da Linguagem de Controle
Fuzzy (FCL).

Utilizamos a légica fuzzy nesta tarefa porque ela permite modelar
computacionalmente o raciocinio humano, impreciso e ambiguo, por meio de conjuntos
fuzzy, variaveis linguisticas e regras fuzzy (Zadeh 1996). O uso de conjuntos fuzzy
permite que os elementos tenham graus de pertinéncia, ou seja, os valores das variaveis
podem ser qualquer numero real entre 0 (absolutamente falso) e 1 (absolutamente
verdadeiro) (Yager e Zadeh 2012). Variaveis linguisticas sédo substantivos cujos valores
nomeiam conjuntos fuzzy. Por exemplo, “similaridade” pode representar uma variavel
linguistica que assume os atributos “baixo” ou “alto”. As regras fuzzy combinam variaveis
linguisticas por meio de conectores logicos. Especificamente, o motor fuzzy usa regras
fuzzy para inferir o valor da variavel de saida. Esses conceitos sdo modelados por meio
de notacdes de facil entendimento, facilitando assim a especificacdo do conhecimento
especializado necessario para identificar a mudangca comportamental.

A solucao de modelagem de conhecimento especializado requer a definicao
de trés conjuntos fuzzy: (i) sensibilidade de deteccao de mudancas; (ii) similaridade
entre padroes e comportamentos; e (iii) drift, que representa o valor de saida do
FIS. A subdivisdo e atribuicdo de variaveis linguisticas a cada conjunto fuzzy sao
baseadas no conhecimento de especialistas. A Figura 17 apresenta um exemplo visual
da modelagem desses conjuntos fuzzy. Por exemplo, é possivel subdividir o conjunto de
similaridade em trés niveis (isto &, baixo, moderado e alto) com uma transi¢cdo gradual
de pertinéncia entre os intervalos.

Sensibility Similarity Drift

o4 Low Moderate High o Low Moderate High ° No change Change
b A A

0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2

0 10 20 40 50 60 70 100 o 10 20 30 40 55 80 100 0 10 20 35 50 65 100

Figura 17 — Exemplo de conjuntos difusos para modelar mudangas comportamentais.

A solucao proposta também exige a especificacdo de regras que norteiam
a decisao do FIS. Essas regras possuem a estrutura basica < condigdo > AND <
condicao > THEN < consequéncia >. Assim, as regras definidas pelo especialista

1

<http://jfuzzylogic.sourceforge.net/>
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formarao a base de conhecimento utilizada pelo FIS para decidir o conjunto da variavel
de saida, assim como seu respectivo nivel de pertinéncia. Demonstramos na Figura 18
um exemplo de implementacéo das regras baseadas nos conjuntos fuzzy especificados
na Figura 17.

RULEBLOCK rules
RULE 1 : IF sensibility IS low AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 2 : IF sensibility IS low AND similarity IS moderate THEN drift IS no_change;
RULE 3 : IF sensibility IS low AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
RULE 4 : IF sensibility IS moderate AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 5 : IF sensibility IS moderate AND similarity IS moderate THEN drift IS no_change;
RULE 6 : IF sensibility IS moderate AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
RULE 7 : IF sensibility IS high AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 8 : IF sensibility IS high AND similarity IS moderate THEN drift IS change;
RULE 9 : IF sensibility IS high AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
END_RULEBLOCK

Figura 18 — Regras fuzzy para mudanca de comportamento.

4.5 Framework para a Fenotipagem Digital de
Comportamentos

Nesta secdo, apresenta-se o framework que implementa o algoritmo proposto
e estrutura os padrées e mudangas comportamentais com base no modelo de dados
desenvolvido. O framework projetado utiliza o Apache Spark para implementar o
algoritmo proposto por meio de fungdes disponiveis para realizar sele¢oes, derivagoes,
juncdes, agregacoes e filtragens (Chambers e Zaharia 2018). O Spark foi escolhido
devido a sua capacidade de processar grandes conjuntos de dados de forma paralela
e distribuida, viabilizando utilizar a solugao proposta em cenarios com muitos usuarios.
Também integra-se a este framework um motor de inferéncia fuzzy para implementar
a estratégia de detecgado de comportamentos anémalos e mudangas de padrdes. A
ideia principal desse componente de software € baseada na estratégia de criacao de
jobs para realizar a deteccdo de padrées e mudangas comportamentais. Cada job
criado € responsavel por identificar padrées comportamentais de um determinado
individuo, considerando uma situacdo de interesse e um conjunto de atributos de
contexto. Os jobs criados sao agendados para serem executado ao final de cada dia,
quando servigos de deteccédo de padrdes e mudancas comportamentais sdo acionados
para processar a nova observacao comportamental disponivel (isto €, conjunto de
eventos comportamentais do dia).

A Figura 19 apresenta a arquitetura de software do framework proposto. O
primeiro componente é o Scheduler and Job Management (SJB), responsavel por
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tarefas de gerenciamento dos jobs criados na solucéo, efetuando operacdes como
criacdo, agendamento, pausa, atualizacédo, e exclusdo de jobs. Os componentes
internos do SJB séo: (i) Instance ID Generator atribui identificadores aos jobs criados;
(ii)y Scheduler Job Info contém informacdes sobre o job criado, como seu nome
e grupo, além de dados referentes a deteccao de padrdes, como identificador do
usuario, situagao de interesse, conjunto de atributos de contexto e parametros do
algoritmo; (iii) Schedule Job Factory € responsavel por registrar e criar os jobs; e
(iv) Schenduler Job Service fornece um conjunto de servigos, como iniciar, pausar,
atualizar, deletar e verificar se um job esta em execucgao. O segundo componente é
0 Job Executer, responsavel pela execugao efetiva dos jobs criados, orquestrando a
execucao dos servicos disponibilizados pela solugao para detectar padrdes e mudancgas
comportamentais. O terceiro componente é o Pattern Inference and Change Detector,
composto por um conjunto de servicos responsaveis por executar tarefas especificas
da solucao, como deteccao de padrdoes e mudancas de comportamentos e controle de
observacdes. Por fim, o ultimo componente é responsavel por persistir os padroes e
mudangas de comportamento, além de notificar as partes interessadas.

Professional App
Persist and notify
Behavicoral Patterns Abnormal Behaviours Change Routine View Patterns and
Behavior Changes
Pattern Inference and Change Detector
Spark Fuzzy Logic
Observation Pattern Change
Control Detection Detection

T

| ~ ¥ Job Executer

Patient app

Proposed Solution

T Situation Inference

Scheduler and Job Manager Physical activity

Sociabilty

Mobility

i ™y
Instance Id Scheduler Scheduler Scheduler Job
Generator Job Info Job Factory Service

Other situations ...

Figura 19 — Arquitetura de software do framework proposto.

451 Fluxo de Processamento

A solucéo proposta consiste em um fluxo de processamento bem definido para
detectar padrdes e mudangas comportamentais sensiveis ao contexto. A Figura 20
apresenta o diagrama de atividades que descreve o fluxo de processamento da solugéo.
Primeiramente, o Scheduler Job Management agenda um novo job, com as respectivas
informacgdes de configuracao (por exemplo, CAs, situagao, parametros do algoritmo e
numero de observagdes para projetar um padréo), para ser executado toda vez que uma
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observacao ocorrer. Uma observagao consiste no conjunto de eventos comportamentais
que ocorreram em um determinado dia. Portanto, o job especificado sera executado ao
final de cada dia.

(Scheduler Job Management Job Executer Observation Control Service (OCS)| Change Detection Service (CDS) | Pattern Detection Service (PDS)

Carregar os parametros
Agendar novo -
Job de configuragio

Verificar sea
observagio contém
eventos de um
deteminado contexto

Atualizar o registro de
observagdes

Selecionar o padrio
com portam ental atual
.

Verificar se a quantidade
de observagdes é
suficiente para projetar um
novo padrio
comportam ental

Detectar comportam ento
anormal

Persistir e notificar
comportamento
anormal

@< = N Detectar padrio
I Nio ISim comportam ental
Detectar mudanga de
padrdo comportamental

Persistir novo padrio e
notificar amudanga de
padrie

Lim par registros de
observages

Figura 20 — Diagrama de atividades da solugao proposta.

A principio, o Job Executer carrega os parametros definidos no Scheduler Job
Management. Em seguida, o Observation Control Service (OCS) verifica se o contexto
da observacao atual € de interesse para o job em execugao, isto é, verifica se o contexto
da observagao esta contido nos atributos de contexto especificados. Caso o contexto
da observacao nao seja de interesse para o job, a execucao é finalizada, caso contrario
registra a ocorréncia da observacao. Esse registro é necessario, pois o job projeta um
novo padrdo comportamental quando um determinado numero de observagdes ocorrer.

Neste momento, o Job Executer seleciona o padrao comportamental atual e
encaminha-o para o Change Detection Service (CDS), que por sua vez verifica a
ocorréncia de comportamento anormal comparando a similaridade entre esse padrao
e a observacao processada. Se o comportamento anormal for detectado, o CDS
persiste e notifica esta informagéo. Logo apos, o Job Executer consulta o registro de
observagoes para identificar se existe quantidade de observagdes suficientes para
projetar um novo padrao. Caso nao exista, a execucao € finalizada, caso contrario, o
Pattern Detection Service projeta um novo padrédo a partir dos eventos comportamentais
das observacoes significantes registradas e encaminha-o para o CDS. Agora, o CDS
compara a similaridade entre o padréo projetado e o padrao atual para detectar a
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mudanca de padrao comportamental. Se essa mudanca for detectada, o CDS persiste
e notifica essa informacéao. Por fim, o0 OCS limpa os registros de observacgodes e finaliza
a execucgao do job.

4.6 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou uma solugdo para a identificagdo de padrdes
comportamentais usando a fenotipagem digital. A principio, foi apresentado o
modelo formal para solucdes de fenotipagem digital que visam identificar padrdes
comportamentais enriquecidos por contexto. Esse modelo utilizou simbolos contidos
na teoria de conjuntos para formalizar as principais estruturas de solucdes de
fenotipagem digital. Em seguida, foi apresentado o modelo de dados projetado para
apoiar o desenvolvimento da solugéo proposta. Além disso, foi introduzido o algoritmo
proposto para realizar a deteccdo de padrées comportamentais enriquecidos por
contexto através do processamento do fluxo eventos comportamentais. Também
apresentou-se a abordagem de detecgcao de comportamento anormal e mudancga
de padrdao comportamental, assim como a modelagem do conhecimento especialista
necessario para executar essa tarefa. Por fim, apresentou-se o framework proposto
para implementar o algoritmo proposto e automatizar o processo de deteccao de
padrées e mudangas comportamentais.

Considerando a classificacdo dos estudos relacionados apresentada na
Secao 3.3.3, este trabalho esta inserido na categoria que objetiva identificar informacdes
de alto nivel, uma vez que este utiliza eventos comportamentais derivados dos
dispositivos ubiquos para reconhecer informagées relevantes sobre o comportamento
de individuos. Portanto, o conjunto de solugées apresentado neste capitulo pode ser
utilizados para apoiar o processo de decisdo médica fornecendo informacdes objetivas
sobre o comportamento humano, podendo ser utilizado para complementar métodos
classicos de avaliacao comportamental baseados em autorrelatos subjetivos.

4.6.1 Publicacoes

A solucao proposta apresentada neste capitulo resultou em um conjunto
de artigos cientificos publicados e submetidos em peridédicos e em conferéncia
internacionais (Rodrigues de Moura et al. 2020, Moura et al. 2021, Moura et al. 2022).
Abaixo, informa-se o tipo de publicagao, status em que ela se encontra, o Qualis do
periddico ou conferéncia (conforme classificacao quadriénio 2017-2020), e fator de
impacto se disponivel.

* Moura, Ivan; Silva, Francisco; Coutinho, Luciano; Teles, Ariel. Mental Health
Ubiquitous Monitoring: Detecting Context-Enriched Sociability Patterns
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Through Complex Event Processing. IEEE 33rd International Symposium on
Computer Based Medical Systems (CBMS), 2020 (Rodrigues de Moura et al.
2020).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Conferéncia internacional Qualis: A3.

» Moura, Ivan; Teles, Ariel; Endler, Markus; Coutinho, Luciano; Silva, Francisco.
Recognizing Context-Aware Human Sociability Patterns Using Pervasive
Monitoring for Supporting Mental Health Professionals. Sensors, 2021 (Moura
et al. 2021).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A2. Fator de
impacto: 3.9.

» Periodico: Moura, Ivan; Teles, Ariel; Coutinho, Luciano; Silva, Francisco. Towards
Identifying Context-Enriched Multimodal Behavioral Patterns for Digital
Phenotyping of Human Behaviors Future Generation Computer Systems,
2022 (Moura et al. 2022).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 7.5.
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5 Avaliacao Experimental

Propomos neste trabalho de doutorado uma solucao para reconhecer padroes
de comportamento humano multimodal enriquecidos com contexto (Moura et al. 2022,
Moura et al. 2021,Rodrigues de Moura et al. 2020). Especificamente, a solugao proposta
realiza aprendizado ndo supervisionado de padrdes de comportamento humano. Essa
caracteristica dificulta 0 uso de métricas padrao para avaliar algoritmos de aprendizado
de maquina, pois ndo ha informagdes basicas disponiveis para medir os resultados.
Portanto, pretendemos avaliar a solugcéo proposta em termos de sua capacidade de
projetar padrdes enriquecidos por contexto capazes de modelar rotina comportamental,
bem como sua sensibilidade para reconhecer mudancas comportamentais. Nessas
avaliacdes, usou-se um conjunto de dados publico para detectar padrdes e mudancas
de comportamento considerando varios aspectos do comportamento humano (ou seja,
sociabilidade, estado estaciondrio e movimentagao).

5.1 Descrigao dos Dados

Usou-se o conjunto de dados publico StudentLife (Wang et al. 2017) para
criar os eventos comportamentais necessarios para os experimentos propostos. Este
conjunto de dados contém dados de sensores multimodais coletados de smartphones
de 48 alunos de graduacao e pés-graduacao durante 66 dias. Além de dados brutos
de sensores (por exemplo, localizacao GPS, registro de varredura de Bluetooth),
o aplicativo também fez inferéncias de comportamentos, como atividades fisicas e
conversas. Processamos este conjunto de dados para gerar eventos de sociabilidade
(SociabilityEvent) e atividade fisica (ActivityEvent) com base no modelo formal
(Secgéo 4.1) e modelo de dados (Sec¢éao 4.2) propostos neste estudo.

Representamos cada amostra no conjunto de dados como um evento
comportamental. Estruturamos ActivityEvent em dois tipos de eventos: stationary
projetados a partir de inferéncias de estado estacionario e moving projetados a partir
de inferéncias de estados andando e correndo. Projetamos SociabilityEvent utilizando
eventos do tipo conversation projetados a partir de inferéncia de conversacao. Por fim,
usamos como atributo de contexto o dia da semana reconhecido a partir dos registros
de data/hora do evento. Abaixo, apresentamos exemplos de eventos comportamentais
gerados.

{

lluidll . IIuOOII,
"startDateTime": ISODate("2023-03-22T10:50:33.000Z"),
"endDateTime": ISODate("2023-03-22T10:57:34.000Z")
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"behavior" : "conversation",
"contexts" : [

"WEDNESDAY",

"WEEK"

"uid" : "uOO",
"startDateTime": ISO0Date("2023-03-23T14:00:22.000Z"),
"endDateTime": ISODate("2023-03-23T18:57:12.000Z")
"behavior" : "stationary",
"contexts" : [

"THURSDAY",

"WEEK"

"uid" : "uoO",
"startDateTime": IS0Date("2023-03-24T20:00:15.000Z"),
"endDateTime": IS0ODate("2023-03-24T20:20:43.000Z")
"behavior" : "moving",
"contexts" : [

"FRIDAY",

"WEEK"

5.2 Capacidade de Modelar Rotina Comportamental

Conduziu-se este experimento para avaliar a capacidade da solu¢ao proposta
para gerar padrées comportamentais multimodais enriquecidos com contexto que
modelem a rotina comportamental. O comportamento esperado para a solu¢ao proposta
€ gerar padrées comportamentais que apresentem um alto nivel de similaridade com
rotinas comportamentais estaveis (ou seja, 0s comportamentos se repetem ao longo do
tempo) e menor nivel de similaridade com rotinas instaveis. Portanto, este experimento
consistiu em medir a associagao entre a habilidade dos padrées multimodais em
modelar rotinas comportamentais e a estabilidade da rotina dos individuos. Para isso,
foi utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson (Benesty et al. 2009) para quantificar
o nivel de associagao entre essas variaveis. Consequentemente, niveis mais altos de
correlagdes positivas indicam uma maior capacidade da solugao para modelar a rotina
comportamental.

Inicialmente, conduziu-se um experimento para identificar o nimero de
observacées comportamentais necessdrias para extrair padrdes consistentes com
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0s habitos comportamentais dos individuos. Nessa etapa, projetaram-se os padroes
multimodais com uma, duas, trés e quatro observagdes considerando como atributo
de contexto cada dia da semana (por exemplo, sexta-feira, sabado e domingo) para
reconhecer a semelhanca média entre esses padrdes e observacdes subsequentes. A
Figura 21 apresenta o desenho experimental usando duas observagdes para extrair
padrbes. Especificamente, utilizou-se o coeficiente de Jaccard para medir a semelhancga
entre padrdes e observagdes e, em seguida, calculamos a média dos resultados.

=y

Figura 21 — Desenho experimental para avaliar o nimero de observagao apropriado
para projetar padrdes.

A Figura 22 apresenta a similaridade média resultante para cada tipo de
comportamento. Esses resultados demonstraram que a identificacdo de padrbes
usando uma observagao resulta em uma baixa capacidade de modelar a rotina em
comparacao com outros cenarios. Além disso, descobrimos que 0s outros cenarios tém
valores médios semelhantes. Com base nesses resultados, decidiu-se extrair padroes
comportamentais multimodais de duas observacdes, uma vez que foi possivel identificar
padrdées em menor quantidade de dias e com capacidade de modelagem semelhante
ao usar mais do que duas observacoes.

Em uma etapa seguinte, calculou-se a estabilidade de rotina dos individuos.
Especificamente, aplicou-se o coeficiente de similaridade de Jaccard entre observagdes
comportamentais consecutivas e mensurou-se a média dos valores resultantes. Neste
experimento, considera-se cada dia da semana como um CA. A Figura 23 mostra o
desenho experimental desta avaliagdo. A realizagao deste experimento permitiu medir
a estabilidade da rotina (ou seja, o nivel médio de similaridade entre as observagdes)
e, portanto, possibilitou sua correlagdo com a capacidade de modelagem apresentada
pelos padroes.
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Figura 22 — Nivel médio de previsao do comportamento.
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Figura 23 — Desenho experimental para avaliar a estabilidade da rotina
comportamental.

A Figura 24 mostra a estabilidade média da rotina dos individuos para cada CA.
Identificou-se alta estabilidade de rotina para estado estacionério, que apresentou uma
média de ~ 59%. Os comportamentos de movimentacao e de sociabilidade mostraram
uma estabilidade de rotina inferior, média de » 17% e ~ 32%, respectivamente. Portanto,
esperava-se que 0s padrdes multimodais gerados pudessem modelar consistentemente
estados estacionarios e ter mais dificuldade ao modelar estados de movimentagao e
sociabilidade.

A Figura 25 mostra o grafico de dispersdao que relaciona o nivel médio de
similaridade (ou seja, a capacidade dos padrbes de modelar rotinas) e a estabilidade
média da rotina. Esta visualizagao permite inferir a existéncia de uma correlagao linear
entre as variaveis analisadas. Em seguida, quantificamos essa associagao aplicando o
coeficiente de correlagéo de Pearson, o que nos permitiu identificar a capacidade de
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Figura 24 — Nivel médio de estabilidade da rotina comportamental.

nossa solu¢cao em modelar rotinas comportamentais. Os resultados desta experiéncia
demonstraram uma forte associagao positiva para todos os comportamentos analisados
(Sociability ~ +0.92, Stationary State = ~ +0.67, Moving = ~ +0.8 ), indicando que a
solucdo modela adequadamente as rotinas comportamentais dos individuos.

behavior = SOCIABILITY behavior = STATIONARY_STATE behavior = MOVING

*
0.8
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Figura 25 — Associacao entre a capacidade de modelagem apresentada pelos padroes
e a estabilidade média da rotina.

A Figura 26 mostra o nivel de correlagdo resultante para cada CA. Identificamos
que os comportamentos analisados apresentaram forte correlacao positiva em todos os
contextos. Esses resultados reforgcam a conclusédo de que nossa solugéo pode modelar
adequadamente as rotinas comportamentais dos individuos.
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Figura 26 — Correlagédo entre a capacidade média de modelagem e a estabilidade
média de rotina para cada CA.

5.3 Sensibiidade em  Mudancas de  Padrdes
Comportamentais

Nesta secdo, apresentamos o experimento para avaliar a sensibilidade de
deteccdo de mudancas de comportamento. Para isso, projetamos fluxos de dados com
amostras de comportamentos anormais € mudancas de rotina. A Figura 27 apresenta
os conjuntos fuzzy modelados e as regras fuzzy instanciadas no sistema de inferéncia
fuzzy da solucéo proposta. Esta parte da solucdo sera responsavel por detectar os
comportamentos anormais e mudancas de padrdes ao processar os fluxos de dados.
Ao final, analisamos se a solu¢ao apresentou sensibilidade adequada para reconhecer
corretamente todas as mudancgas de padrdes e comportamentos anormais.

5.3.1 Mudancas nos Padroes de Estado Estacionario

Nesta etapa, projetamos o fluxo de eventos de estado estacionario combinando
os dados do usuério u08 (u = usuario; numero = identificacdo do participante no
conjunto de dados StudentLife) no contexto Monday e u44 no contexto Wednesday,
que possuem rotinas estaveis e significativamente diferentes. A Figura 28 mostra o
namero de eventos em cada slot de tempo (ou seja, slots de 10 minutos) no fluxo
de dados gerado. Como a rotina do u08 ¢ estavel, nossa solugdo ndo deve detectar
alteracdes ao processar esses dados do usuario. Entretanto, ao comecar a processar
dados do usuario u44, esperamos que a solucao detecte observacao que represente um
comportamento anormal e, em seguida, detecte a mudanca de padréo. Apds reconhecer
0 novo padrédo dos dados do u44, a solucdo nao deve identificar comportamentos
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Fuzzy rules
RULEBLOCK rules

RULE 1 IF sensibility IS low AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 2 IF sensibility IS low AND similarity IS moderate THEN drift IS no_change;
RULE 3 IF sensibility IS low AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
RULE 4 IF sensibility IS moderate AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 5 : IF sensibility IS moderate AND similarity IS moderate THEN drift IS no_change;
RULE & IF sensibility IS moderate AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
RULE 7 IF sensibility IS high AND similarity IS low THEN drift IS change;
RULE 8 IF sensibility IS high AND similarity IS moderate THEN drift IS change;

RULE 9 : IF sensibility IS high AND similarity IS high THEN drift IS no_change;
END_RULEBLOCK

Figura 27 — Conjuntos e regras fuzzy utilizadas nos experimentos de sensibilidade de
mudanca.

anormais ou alteragdes de padrées porque os dados do segundo usuario tém uma
rotina estavel.
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Figura 28 — Mesclagem dos dados de estado estacionario dos usuarios u08 e u44.

A Figura 29 mostra as detec¢des de mudangas de comportamento realizadas
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pela solugdo ao processar o fluxo de dados gerado. Ao processar os dados do u08,
a solucao ndo detectou nenhum comportamento anormal ou mudanga de padréo.
Especificamente, todas as deteccdes apresentaram grau de pertinéncia de 100% ao
intervalo “no change” do conjunto fuzzy drift, representando alta confianca na deteccao
de ndo mudancga de comportamento. Ao iniciar o processamento dos dados do u44, a
solugéao identificou um comportamento anormal na Obs10 (Obs = observagdo; niumero
= identificagdo da sequéncia), pois a similaridade entre essa observagao e o padrao
atual resultou em uma pertinéncia de 83% ao conjunto “change”. Ao projetar o padrao
comportamental a partir da Obs 9 e Obs 10 (ou seja, 5% padrao), a solugéo reconheceu
que houve uma mudanca de padrdao, uma vez que a similaridade resultante foi de
44%, o que representa 73% de pertinéncia ao intervalo “change” do conjunto drift.
Esse novo padréo apresentou alta similaridade com as observagdes subsequentes,
ndo implicando, portanto, em nenhuma nova deteccdo de comportamento anormal (ou
mudanca de padréo). Essas detecg¢des coincidem com as expectativas ao analisar o
fluxo de dados gerado, mostrando assim que a solugao proposta tem sensibilidade para
identificar comportamentos anormais e mudangas nas rotinas de estado estacionario.

| User u08 - Monday | [User udsg - Wednesday]

Obs10
1nd Pattern Similarity = 0. 42

No change = 0.17
Change = 0.83

5nd Pattern

Obs4
Similarity = 0.87
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs5
Similarity = 0.81
No change = 1.0

Change = 0.0

3nd Pattern
Similarity = 0.786
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs8
Similarity = 0.94
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs9
Similarity = 0.77
No change = 1.0

Change =00

Obs3
Similarity = 0.89
MNo change = 1.0

Change = 0.0

2nd Pattern
Similarity = 0.87
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs6
Similarity = 0.81
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs7
Similarity = 0.72
No change = 1.0

Change = 0.0

4nd Pattern
Similarity = 0.84
No change = 1.0

Change = 0.0

Similarity = 0.44
No change = 0.27
Change = 0.73

Obs12
Similarity = 0.92
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs13
Similarity = 0.95
No change = 1.0

Change = 0.0

7nd Pattern
Similarity = 0.93
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs16
Similarity = 0.69
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs17
Similarity = 0.89
No change = 1.0

Change = 0.0

9nd Pattern
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No change = 1.0

Change = 0.0

Obs11
Similarity = 0.89
No change = 1.0

Change = 0.0

6nd Pattern
Similarity = 0.91
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs14
Similarity = 0.88
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs15
Similarity = 0.82
No change = 1.0

Change = 0.0

8nd Pattern
Similarity = 0.60
No change = 0.66

Change = 0.34

Obs18
Similarity = 0.90
No change = 1.0

Change = 0.0

Figura 29 — Fluxo de deteccdo de mudancga no comportamento de estado estacionario.

5.3.2 Mudancas nos Padrdes de Sociabilidade

A Figura 30 mostra o fluxo de eventos de sociabilidade gerado a partir da
combinacao dos dados do usuario u01 no contexto Monday e u05 no contexto Tuesday.
O comportamento de sociabilidade do usuario u01 € estavel, enquanto o usuario u05
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possui uma rotina instavel. Analisando o fluxo de dados gerado, é possivel reconhecer
que, apesar da rotina do segundo usuario ser instavel, as duas ultimas observacdes
apresentam uma similaridade significativa. Assim, neste experimento, objetivamos
simular uma mudanca de comportamento em que o individuo tenha uma rotina estavel
e, posteriormente, passe a variar seu comportamento com frequéncia, apresentando
comportamentos anormais e mudangas de padrées.
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Figura 30 — Mesclagem dos dados de sociabilidade dos usuarios u01 e u05.

A Figura 31 mostra comportamentos anormais e mudancas de rotina
identificadas pela solugcéo proposta ao processar o fluxo de dados de sociabilidade
projetado (Figura 30). Reconhecemos que ao processar os dados do u01, a solugao
nao reconheceu nenhum comportamento anormal ou mudancga de padrdao. Em seguida,
0 processamento dos dados do u05 resultou em muitas detecgcdes de mudancas
comportamentais, nas quais apenas a Obs15 apresentou similaridade adequada
com seu padrdo de referéncia (ou seja, 7° padrdao). A maioria das detecgdes de
comportamentos anormais apresentaram 100% de pertinéncia ao conjunto “change”,
em que apenas a deteccao da Obs7 apresentou pertinéncia de 57% a esse conjunto.
Em relacdo as mudancas de padrbes, ao analisar a detec¢ao do 4° e 7° padrao,
identificou-se pertinéncia ao conjunto “change” abaixo de 100%, resultando em
71% e 88% de pertinéncia, respectivamente. Além disso, a Obs15 representa um
comportamento normal, uma vez que apresentou uma similaridade de 49% com o seu
padrao de referéncia, representando pertinéncia de 66% ao intervalo “no change”.
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Esses resultados mostram que nossa solucdo tem sensibilidade para identificar
mudangas nos comportamentos de sociabilidade.

| User u01 - Monday | [ User u05 - Tuesday

Obs7
Similarity = 0.45
No change = 0.43

1nd Pattern

Obs4
Similarity = 0.67
No change = 0.93
Change = 0.07

Obs5
Similarity = 0.72
No change = 1.0

Change = 0.0

3nd Pattern
Similarity = 0.84
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs3
Similarity = 0.74
No change = 1.0

Change = 0.0

2nd Pattern
Similarity = 0.75
No change = 1.0

Change = 0.0

Obs6
Similarity = 0.68
No change = 0.95
Change = 0.05

( Obs8

Similarity = 0.11
No change = 0.0
Change = 1.0

Change = 0.57

Obs9
Similarity = 0.05
No change = 0.0

Change = 1.0

4nd Pattern
Similarity = 0.45
No change = 0.29

Change = 0.71

Snd Pattern
Similarity = 0.19
No change = 0.0

Change = 1.0

Obs 10
Similarity = 0.34
No change = 0.0

Change = 1.0

Obs12
Similarity = 0.0
No change = 0.0
Change = 1.0

Obs11
Similarity = 0.23
No change = 0.0

Change = 1.0

Obs13
Similarity = 0.03
No change = 0.0

Change = 1.0

6nd Pattern
Similarity = 0.13
No change = 0.0

Change = 1.0

7nd Pattern
Similarity = 0.42

Obs14
Similarity = 0.35
No change = 0.0

Change = 1.0

Obs15
Similarity = 0.49
No change = 0 66
Change = 0.34

No change = 0.12
Change =0.88

Figura 31 — O fluxo de deteccao de mudancas nos comportamentos de sociabilidade.

5.3.3 Mudancas nos Padrdoes de Movimentacao

Neste experimento projetamos um fluxo de dados a partir dos eventos de
movimentacdo do u00 no contexto Tuesday e u31 no contexto Tuesday, os quais
possuem rotinas com alta instabilidade. Usamos esse fluxo de dados para avaliar
a sensibilidade da solucao para detectar mudancas nos padroes de movimentacao.
A Figura 32 mostra a mesclagem dos dados de movimentacao dos dois individuos.
Assim, a partir desta visualizacao, é possivel reconhecer uma clara instabilidade na
rotina dos usuarios. Neste cenario, espera-se que a solu¢ao proposta seja capaz de
detectar todos os comportamentos anormais e mudancas de padroes que acontecem
constantemente no fluxo de dados projetado.

A Figura 33 mostra as mudancas de padrbes e comportamentos anormais
detectadas pela solucdo ao processar o fluxo de dados gerado. Ao avaliar as
deteccdes realizadas, reconheceu-se que a solugao proposta se comportou de maneira
consistente, reconhecendo comportamentos anormais e mudangas de rotinas de
movimentagao de maneira precisa. Especificamente, a solugdo reconheceu que todas
as observagdes representam comportamentos anormais e todos os padrdes projetados
representam uma nova rotina do usuario. Em relacdo as pertinéncias no conjunto
drift, todas as deteccoes representaram 100% de pertinéncia ao intervalo “change”.
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Figura 32 — Mesclagem dos dados de movimentacao dos usuarios u00 e u31.

Portanto, baseado nesse resultado, reconhecemos que a solucdo apresentou uma
sensibilidade adequada para reconhecer mudancas comportamentais nesse cenario

de comportamentos instaveis.

| User u00 - Tuesday |

User u31 - Tuesday

Obs10
Similarity = 0.04
No change = 0.0

Change = 1.0

Obs11
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No change = 0.0

Change=10
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Figura 33 — O fluxo de deteccdo de mudancas nos comportamentos de movimentacao.
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5.4 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou uma avaliagdo experimental da solugéo proposta.
Primeiramente analisamos a capacidade da solugao proposta para reconhecer padroes
que modelam adequadamente a rotina dos individuos. Basicamente, correlacionamos
a similaridade entre padrbes e observagcdes comportamentais com a estabilidade de
rotina dos individuos. Os resultados dessa analise destacam alta correlacao positiva
entre a capacidade do padrao de explicar rotinas e a estabilidade de rotina para todos
os atributos de contexto analisados (Sociability ~ +0.92, Stationary state ~ +0.67, Moving
~ +0.8). Por fim, avaliamos a sensibilidade da deteccdo de mudangca comportamental.
Projetamos fluxos de dados a partir dos eventos comportamentais de usuarios que
apresentam diferentes tipos de rotinas (isto €, rotina estaveis e instaveis) e, em
seguida, executamos a solugdo proposta para processar esses fluxos de dados.
A solucao proposta foi capaz de detectar corretamente todos os comportamentos
anormais e mudancgas nas rotinas para eventos de estado estacionario, sociabilidade
e movimentacdo. Esses resultados evidenciam uma sensibilidade adequada para a
deteccdo de mudangas comportamentais.
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6 Analise da Influéncia dos
Hiperparametros

Neste capitulo, pretendemos analisar a influéncia dos hiperparametros
do algoritmo proposto na identificagdo de padrdées de comportamento humano.
Especificamente, visamos gerar diretrizes para que o usuario defina os melhores
valores. A andlise apresenta as seguintes etapas: (i) analise das caracteristicas dos
eventos comportamentais dos individuos; (ii) analise do tamanho do slot de tempo; (iii)
analise da parametrizagdo do limiar de slots candidatos; e (iv) analise da parametrizacao
do limiar de intervalos frequentes.

6.1 Caracteristicas dos Eventos Comportamentais

Nesta etapa, analisamos os eventos comportamentais gerados a partir do
conjunto de dados. Especificamente, buscamos reconhecer a duracdo média dos
eventos comportamentais de cada individuo. A tabela 11 apresenta duragdo média,
maxima e minima, desvio padrao e primeiro, segundo e terceiro quartis considerando
todos os eventos de conversacao. A duracdo média é de ~ 10,48 minutos, o evento
mais longo é de ~ 21,14 minutos e o evento mais curto é de ~ 4,50 minutos. O primeiro
quartil indica que 25% dos eventos duram até ~ 7,96 minutos, o segundo quartil indica
que 50% dos eventos duram até ~ 9,93 minutos e o terceiro quartil indica que 75% dos
eventos duram até ~ 12,71 minutos. Essas estatisticas reforcam a conclusao de que os
eventos de conversacao tém duracgdes curtas. Assim, usamos eventos de conversacao
nas etapas posteriores desta analise para avaliar o comportamento da solucéo ao
processar eventos de curta duragao.

Tabela 11 — Estatisticas descritivas de eventos de conversagao.

Estatistica | Valor
Média 10.485678
Desvio Parao 3.280530
1° quartil (25%) 7.968035
2° quartil (50%) 9.931746
3° quartil (75%) 12.714046
Valor minimo 4.504613
Valor maximo 21.145767

A Tabela 12 apresenta estatisticas descritivas de eventos de estado estacionario.
A duracdo média é de ~ 37,51 minutos, o evento mais longo é de ~ 271,86 minutos e o
evento mais curto € de ~ 2,38 minutos. O primeiro quartil indica que 25% dos eventos



Capitulo 6. Analise da Influéncia dos Hiperparadmetros 83

duram até ~ 19,87 minutos, o segundo quartil indica que 50% dos eventos duram até
~ 27,53% e o terceiro quartil indica que 75% dos eventos sdo de até ~ 44,43 minutos.
Esses valores sugerem que eventos de estado estacionario possuem longa duragéo e
podem ser usados para analisar o comportamento da solugdo ao processar eventos de
longa duragéo.

Tabela 12 — Estatisticas descritivas de eventos de estado estacionario.

Estatistica | Valor
Média 37.519340
Desvio padrao 32.924682
12 quartil (25%) 19.873567
2¢ quartil (50%) 27.534785
32 quartil (75%) 44.433644
Valor minimo 2.385085
Valor maximo 271.867949

6.2 Analise do Tamanho de Slot de Tempo

Nesta etapa, pretende-se reconhecer o comportamento da solugdo usando
diferentes tamanhos de slot para detectar padrées comportamentais. A Figura 34 mostra
a configuragdo do experimento para avaliar o tamanho do slot. Primeiro, projetamos
observagdes comportamentais usando slot de tempo de 1 minuto, representando a
verdade basica, pois essas observagdes se ajustam nos eventos comportamentais. Em
seguida, aplicamos o coeficiente de similaridade de Jaccard entre a verdade basica e
as observacdes comportamentais projetadas usando slots com 5, 10 e 30 minutos.

Behavioral event stream

I
I
: Obs Designed
I
I
I
I

(slot size =1 min)

_—
== } Similarity(GT, Obs)
(6T

Figura 34 — Configuracdo do experimento para avaliar o tamanho do slot de tempo.
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A Figura 35 apresenta a similaridade média e mediana entre a verdade basica e
observagdes de sociabilidade projetadas usando slots de 5, 10 e 30 minutos. A partir
desses resultados identificamos que usar tamanho de slot proximo a duragao média
dos eventos comportamentais (isto &, slots de 5 e 10 minutos) resulta em observacées
com alta similaridade com a verdade basica (isto €, similaridade > 70%), ao passo que
usar slot maior que a média de duragé@o dos eventos resulta em baixa similaridade com
a verdade basica (isto €, similaridade < 60%).

Statistics
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0.8 0.81
0.73
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II : 0-61
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Figura 35 — Similaridade média/mediana entre a verdade basica e observac¢des de
sociabilidade.

A Figura 36 apresenta a similaridade média e mediana entre a verdade basica e
as observagbes de estado estacionario projetadas usando slots com 5, 10 e 30 minutos.
Esses resultados mostram uma alta similaridade em todos os tamanhos de intervalo
de tempo analisados. Portanto, ao considerar que os eventos de estado estacionario
tém uma duragcdo média (~» 37,51 minutos) maior que o tamanho dos slots utilizados,
observamos que, em tal cenério, o tamanho do slot ndo interferiu na capacidade das
observacgdes de modelar o que aconteceu adequadamente.

Em relacdo ao tamanho de slot de tempo, observamos que quando os eventos
comportamentais tém duracdes curtas, usar um tamanho de slot préximo a duragao
média dos eventos resulta em observagdes que se ajustam a verdade bésica, enquanto
usar valores maiores que a média da duracao resulta em observacoes que diferem
significativamente da verdade basica. Além disso, quando os eventos comportamentais
tém duragdes longas, o tamanho do slot ndo interfere significativamente na capacidade
das observagdes projetadas de modelar a verdade basica.

6.3 Analise do Limiar de Slot de Candidato

Nesta etapa, objetivamos identificar o comportamento da solugdo ao usar
diferentes valores para o parametro theta (i.e., #). A Figura 37 apresenta a configuracédo
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Figura 36 — Similaridade média/mediana entre a verdade basica e observagoes de
estado estacionario.

do experimento conduzido que consiste em calcular a similaridade entre observacao
comportamental e slots candidatos (i.e., slots que satisfazem o limiar de slot candidato).
Executamos esse experimento com 6 igual a 0.6, 0.8 e 1.0 e tamanho de slots de 5,
10 e 30 minutos. No final, calculamos estatisticas descritivas sobre as similaridades
resultantes entre observacgdes e slots candidatos.

candidate slots
(CS)

ooo

candidate slots
(CS)

candidate slots
(CS)

Similarity (Obs 01, CS) Similarity (Obs02, CS) Similarity (Obs N, CS)

Figura 37 — Configuracdo do experimento para avaliar o valor do parametro theta (6).

A Tabela 13 apresenta estatisticas descritivas sobre a similaridade entre
observacoes de sociabilidade e slots candidatos usando valores 6 iguais a 0.6, 0.8 e
1.0. O cenario com 6 igual a 0.6 e 0.8 resultou em similaridade média de ~ 97% e 93%,
respectivamente. Assim, € possivel concluir que esses valores resultam em limiares
que removem poucos slots, uma vez que a maioria dos slots nas observagdes sao
selecionados como slots candidatos para formar um padrao comportamental. Além
disso, observamos que cenarios com 6 igual a 1.0 possuem similaridade média de ~
86%. Com base nesse resultado, observamos que o uso de 6 igual a 1.0 gera limiares
que filtram mais slots do que valores de 6 iguais a 0.6 e 0.8.

A Figura 38 apresenta a similaridade média entre as observagbes de
sociabilidade e slots candidatos considerando 5, 10 e 30 minutos. Esses resultados
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Tabela 13 — Estatisticas sobre a similaridade entre observagcées comportamentais de
sociabilidade e slots candidatos.

Estatistica | 6=0.6 | 6=0.8 [ 6=1.0

Média 0.971896 0.935568 0.869967
Desvio padrao 0.072559 0.121307 0.179707
1° quartil (25%) 1.000000 0.916667 0.719531
2° quartil (50%) 1.000000 1.000000 1.000000
3° quartil (75%) 1.000000 1.000000 1.000000
Valor minimo 0.517037 0.313244 0.190244
Valor maximo 1.000000 1.000000 1.000000

mostram que quanto maior o tamanho do slot e o valor #, mais slots sdo removidos pelo
limiar de slot candidato resultante. Por exemplo, observamos que usar slots com 30
minutos e # igual a 1.0 resultou em uma similaridade de ~ 76% enquanto usar slots com
5 minutos e ¢ igual a 0.6 resultou em uma similaridade de 100% (isto €, todos os slots
foram selecionados como candidatos). No entanto, considerando esse cenario com
eventos de curta duracao (ou seja, sociabilidade), a similaridade média permaneceu
alta em todos os cenarios (ou seja, acima de 75%), indicando que, para eventos de
curta duracao, os limiares selecionam um numero moderado de slots candidatos.

1 1 0096 1 0097 == Theta
0.89 . 0.84 B Theta 0.6
B Theta 0.8
-'E . 0.76 M Theta 1.0
)
'E 0.6
I
0.4
c
©
§ 0.2
0
5 min 10 min 30 min
Slot size

Figura 38 — Similaridade entre observag¢des comportamentais de sociabilidade e slots
candidatos usando slots de 5, 10 e 30 minutos.

A Tabela 14 apresenta estatisticas descritivas sobre a similaridade entre
observagbes de estado estacionario e slots candidatos. O cendrio com 6 igual a 0.6
resultou em similaridade média de ~ 90%, representando limiares que elegem muitos
slots candidatos. O cenario com 6 igual a 0.8 resultou em similaridade média de ~ 76%,
representando limiares que selecionam um numero moderado de slots candidatos.
Por fim, o cenario com 6 igual a 1.0 resultou em uma similaridade média de ~ 62%,
representando limiares que selecionam uma quantidade menor de slots de candidatos.
Dessa forma, concluimos que quanto maior o valor de #, menor o nimero de slots
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selecionados como candidatos a formar um padrao comportamental.

Tabela 14 — Estatisticas sobre a similaridade entre observa¢gées comportamentais de
estado estacionario e slots candidatos

Estatistica | 6=0.6 | 6=0.8 | 0=1.0

Média 0.905228 0.767727 0.627535
Desvio Padrao 0.148191 0.221396 0.266922
1° quartil (25%) 0.858863 0.559122 0.404542
2° quartil (50%) 1.000000 0.833333 0.595348
3° quartil (75%) 1.000000 1.000000 0.880053
Minimo 0.361959 0.207783 0.028090
Maximo 1.000000 1.000000 1.000000

A Figura 39 apresenta a similaridade média entre observagdes de estados
estacionario e slots candidatos considerando slots de 5, 10 e 30 minutos. A partir dos
resultados obtidos, identificamos que quanto maior o valor de # e o tamanho do slot,
menor 0 numero de slots candidatos selecionados pelo limiar resultante. Por exemplo,
no cenario com 6 igual a 1.0 e slot com 30 minutos, a similaridade média é de ~ 55%,
enquanto no cendrio com 6 igual a 0.6 e slot com 5 minutos, a similaridade média é
de ~ 96%. Observamos também que, nesse cenario com eventos de longa duracao
(estados estacionarios), os limiares resultantes removem mais slots do que no cenario
com eventos de curta duracao (sociabilidade), pois a similaridade média tem valores
menores neste cenario com eventos estacionarios em relacao ao cenario com eventos
de sociabilidade.

1 0.96 0.92 Th%:at 06
| | efau.
~ 0.81 0.81 0.84 ® Theta 0.8
E‘ 0.71 069 W Theta 1.0
) 0.62
g oo 0.55
)
g 0.4
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02
0 . . i
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Figura 39 — Similaridade entre observagdes comportamentais de estado estacionario e
slots candidatos usando slots de 5, 10 e 30 minutos.

Em relacdo ao valor do parametro 6, identificamos que quanto maior o seu
valor, maior 0 niumero de slots removidos, considerando evento de curta duragao. Além
disso, identificamos que esse resultado é acentuado quando utilizamos tamanhos
de slots maiores. Por exemplo, entre os cenéarios do experimento com eventos de
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sociabilidade, a configuracdo com @ igual a 1.0 e tamanho de slot de 30 minutos
resultou em limiares que selecionam um numero menor de slots candidatos. Esse
resultado também foi evidenciado em experimentos com eventos de longa duracgao.
A partir desses resultados, concluimos que automatizar a atribuicdo de valores ao
parametro 6 é dificil, pois é uma tarefa subjetiva em que o profissional deve atribuir
o valor § com base nas caracteristicas do comportamento e do individuo monitorado.
Assim, fornecemos a seguinte orientagdo ao usuério da solugéo proposta: o ¢ deve ser
definido com um valor menor ou igual a 0.8 quando o objetivo é selecionar um numero
maior de slots candidatos, e o ¢ deve ser definido com um valor maior que 0.8 quando
o objetivo é remover um namero maior de slots.

6.4 Andlise de Limiar de Intervalo Frequente

Nesta etapa, visamos reconhecer o comportamento da solugdo ao utilizar
diferentes valores para o parametro phi (ou seja, ), responsavel por regular o valor
do limiar do intervalo frequente. A Figura 40 apresenta a configuracao do experimento
executado, que consiste em calcular a similaridade entre os slots candidatos e
os padrbes comportamentais projetados apds a aplicacdo do limiar de intervalo.
Especificamente, realizamos os experimentos com valores de ¢ iguais a 0.05, 0.1
e 0.2. Além disso, também usamos ¢ igual a 0.6, 0.8 e 1.0. Ao final, calculamos a
similaridade média entre slots candidatos e padroes comportamentais para analisar o
comportamento da solucao proposta nesses cenarios.

candidate slots Interval Pattern 01 candidate slots Interval Pattern 02 0 o o candidate slots
(CS) Threshold (P) (CS) Threshold (P) (CS)

Interval Pattern N
| Threshold (P)
J 8 J - -
Similarity (CS, P 01) Similarity (CS, P 02) Similarity (CS, P N)

Figura 40 — Configuragao do experimento para avaliar o valor do parametro phi ().

.

A Figura 41 apresenta a similaridade média entre os slots candidatos e os
padrdes de sociabilidade. No cenério com ¢ igual a 0.05, a similaridade permaneceu alta
(ou seja, similaridade > 81%) considerando todos os valores de ¢ utilizados. No cenario
com ¢ igual a 0.1, a similaridade média foi de 75%, 72% e 67%, considerando valores
de 6 iguais a 0.6, 0.8 e 1.0, respectivamente. O cenéario com ¢ igual a 0.2 apresentou
baixa média de similaridade (ou seja, similaridades abaixo de 58%) considerando todos
os valores ¢ utilizados. Analisando esses resultados, observamos que quanto maior o
valor de ¢ utilizado, menor o numero de intervalos frequentes selecionados.

A Figura 42 apresenta a similaridade média entre slots candidatos e padrdes de
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Figura 41 — Similaridade entre slots de candidatos e padrdes de sociabilidade

estado estacionario. Com base nesses resultados, observamos uma alta similaridade
média (ou seja, > 80%) para todos os valores de p considerando valores de 6 iguais a
0,6 e 0,8. No entanto, considerando todos os valores de ¢, identificamos uma baixa
similaridade média (ou seja, < 77%) ao usar ¢ igual a 1.0. Por exemplo, ao usar ¢ igual
a 0.2 e figual a 1.0, a similaridade média resultante foi de 62%, enquanto ao usar ¢
igual a 0.2 e ¢ igual a 0.8, a similaridade média foi de 70%.
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Figura 42 — Similaridade entre slots candidatos e padrées de estado estacionario.

Esse resultado pode ser explicado porque o valor de ¢ igual a 1.0 resulta
em limiares que removem muitos slots, conforme apresentado na Secdo 6.3.
Consequentemente, os slots candidatos neste cenario formam um numero maior
de intervalos (slots candidatos adjacentes) contendo uma contagem menor de eventos
por intervalo do que cenarios com valor de 6 igual a 0.8. Considerando que ¢ igual a
1.0 resulta em menos eventos por intervalo, € possivel reconhecer que mais intervalos
sado removidos ao aplicar o limiar de intervalo frequente. Para reforcar essa explicacao,
aplicamos o coeficiente de correlagdo de Pearson entre o numero de intervalos e a
similaridade entre os slots candidatos e os padrées comportamentais. A realizagao
dessa operagéo resultou em uma correlagao de ~ -0,82, representando uma forte
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associacao negativa entre essas variaveis. A partir desse resultado, observamos que,
quanto maior a quantidade de intervalos, menor sera a similaridade resultante (isto é,
maior quantidade de intervalos sdo removidos).

Em relacédo ao valor do parametro ¢, identificamos que quanto maior o seu
valor, maior o numero de intervalos removidos. Além disso, observamos uma forte
relagcdo entre os valores de 6 e ¢, pois valores maiores de 6 resultam em intervalos
menores e, consequentemente, quando usados em conjunto com valores maiores de ¢,
tendem a remover muitos intervalos. Nesse cenario, também identificamos que atribuir
valores para o parametro ¢ € uma tarefa subjetiva que depende do conhecimento
do profissional e da finalidade de monitorar o comportamento. Assim, para auxiliar o
usuario da solucao proposta, fornecemos as seguintes orientacdes para a definicao
do valor do parametro : (i) deve-se utilizar um valor ¢ igual ou inferior a 0.05 quando
se deseja manter a maioria dos intervalos; (ii) deve-se usar um valor # maior que 0.05
e menor ou igual a 0.1 quando quiser remover um numero moderado de intervalos;
(iii) deve-se usar um valor ¢ maior que 0.1 quando se deseja remover um numero
consideravel de intervalos; e (iv) quando o valor de # for maior que 0.8, ndo se deve
usar um valor de ¢ muito alto, mantendo-o abaixo de 0.1.

6.5 Consideragdes Finais

Primeiramente, realizamos uma analise da influéncia dos hiperparametros na
deteccdo de padrdes comportamentais. Especificamente, foram realizadas analises
sobre o tamanho do slot de tempo, parametrizacdo do limiar de slot candidato (6)
e parametrizacao do limiar de intervalo frequente (p). Os resultados dessa analise
resultou em um conjunto de diretrizes que apoiam a definicdo dos melhores valores
para os parametros da solucéo.

A definicao de valores para os parametros da solugéo deve ser baseada no tipo
de comportamento e no objetivo de monitoramento. Quanto ao tipo de comportamento,
deve-se observar a duracdo média dos eventos gerados. Por exemplo, eventos
relacionados ao sono e mobilidade tendem a ter maior duragédo média do que eventos
de sociabilidade. Essa caracteristica tem relacdo com o tamanho do slot de tempo
usado para identificar padrées comportamentais, pois definir tamanho de slot préximo
a duracao média dos eventos comportamentais processados resulta em observacoes
que melhor se ajustam ao comportamento do individuo.

Quanto ao objetivo do monitoramento, deve-se observar a necessidade de
modelar rotinas comportamentais mais consistentes ou mais flexiveis. Os parametros 0
e o estao relacionados ao objetivo do monitoramento. Quando o objetivo for modelar
rotinas flexiveis, deve-se definir um valor para # menor ou igual a 0.8 e um valor para ¢
menor ou igual a 0.05. Essa combinagéo configurara a solugao para identificar rotinas
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flexiveis (i.e., mantera a maioria dos intervalos analisados). Entretanto, caso o objetivo
seja reconhecer rotinas consistentes, deve-se definir um valor para # maior do que
0.8 e um valor para ¢ maior do que 0.05. Essa combinacdo resultard em padrbes
que modelam rotinas consistentes (i.e., mantera os intervalos com maior repeticao
comportamental). Além disso, caso seja definido um valor maior do que 0.8 para o
parametro 0, deve-se manter o valor de ¢ abaixo de 0.1, pois, conforme os resultados
da analise realizada, a combinacao de 6 maior do que 0.8 e © maior ou igual a 0.1 tende
a remover muitos intervalos. Por exemplo, no Capitulo 5, avaliamos a solugao proposta
projetando padrdes usando 6 igual a 0.8 e ¢ igual a 0.05, resultando em padrdes mais
flexiveis.

Baseado nos resultados da analise realizada, apresentamos na Tabela 15 as
diretrizes projetadas para apoiar os usuarios na definicdo dos valores mais adequados.
Portanto, os usuarios da solucao proposta podem usar essas diretrizes para definir os
melhores valores para parametrizar a solugéo proposta.

Tabela 15 — Diretrizes para definir valores para os parametros da solu¢ao proposta.

Informacao base Diretriz

Mediana da duracdo dos | configure o tamanho do slot proximo a duracao

eventos comportamentais mediana dos eventos.

Rotina comportamental | defina valor # menor ou igual a 0.8 e valor de ¢

flexivel menor ou igual a 0.05.

Rotina comportamental | defina valor de # maior do que 0.8 e valor de ¢

consistente maior do que 0.05.

Orientagéo Geral caso defina valor de ¢ maior do que 0.8,
mantenha o valor de ¢ abaixo de 0.1.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta uma solugéo capaz de aprender padrées e mudancas
comportamentais, representando uma valiosa ferramenta de apoio para diversas areas
da saude. Primeiramente, essa solug¢do tem potencial para complementar os métodos
tradicionais de avaliacdo e monitoramento da saude mental através de informacgdes
objetivas. Especificamente, é possivel utilizar a solucdo proposta como uma ferramenta
de apoio a tomada de decisdes médicas, fornecendo informacdes sobre mudancas
comportamentais que podem ser utilizadas para propor intervengdes terapéuticas
oportunas, permitindo o rastreamento de respostas para avaliar a eficacia das
intervencoes. Além disso, a solucao pode monitorar situagdes de interesse relacionadas
a doengas cronicas nao transmissiveis, como obesidade e doengas cardiovasculares,
fornecendo informagdes como padrdes e mudangas de comportamento na atividade
fisica, mobilidade e sono. A solucao tem ainda potencial para apoiar o monitoramento
comportamental de trabalhadores ao longo do seu periodo laboral, fornecendo
informacdes valiosas sobre situagcdes comportamentais que possam afetar a saude
do trabalhador, como alteragdes na mobilidade, sociabilidade e padrées de atividade
fisica.

Esta pesquisa apresenta multiplas contribuicées para a literatura de fenotipagem
digital de comportamentos humanos. Primeiramente, conduzimos uma revisao
sistematica da literatura para reconhecer, caracterizar e analisar o estado da arte sobre
fenotipagem digital da saude mental usando sensoriamento multimodal de multiplas
situagcdes de interesse para os profissionais. Os resultados desta revisao fornecem as
seguintes contribui¢des: (i) caracterizamos e sintetizamos os estudos relacionados a
esta pesquisa; (ii) respondemos a questdes fundamentais para a clarificagdo desta
area de investigacao, como a andlise aprofundada dos processos de caracterizacao de
situacdes de interesse por meio de dados de contexto e a utilizacao desta consciéncia
de situagéo para apoiar os profissionais de saude mental; e (iii) discutimos tendéncias
e identificamos questdes em aberto na literatura.

Outra contribuicéo relevante desta pesquisa € o modelo formal e 0 modelo de
dados projetado para suportar o desenvolvimento da solucao proposta. O modelo
formal proposto formaliza os principais conceitos que sistemas de fenotipagem digital
geralmente requer, como comportamento humano, evento comportamental, observagao
comportamental e padrdo comportamental enriquecido por contexto. A formalizacao
consiste em um modelo de alto nivel que permite a reutilizacao por outros estudos de
fenotipagem digital. O modelo de dados projetado especifica as principais estruturas de
eventos comportamentais, observagées comportamentais, padrées comportamentais e
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mudancas de padrdes comportamentais.

Baseado no modelo formal e no modelo de dados, foi desenvolvido uma solucéo
para o monitoramento ubiquo de padrées comportamentais multimodais enriquecidos
com contexto. Essa solucao realiza o aprendizado incremental de padrées e mudangas
comportamentais a partir do processamento de fluxo de eventos comportamentais.
Especificamente, a solucdo é composta por um algoritmo baseado na mineragao de
padrdes frequentes capaz de detectar padrdes comportamentais e por um mecanismo
que utiliza a légica fuzzy para detectar comportamentos anormais e mudancas de
padroes. Também concebeu-se um framework que implementa o algoritmo proposto
por meio de funcdes do spark e integra um modulo fuzzy para implementar o mecanismo
de detecgcédo de mudangca comportamental.

Este estudo também apresenta experimentos executados para avaliar a solugao
proposta. O primeiro experimento avaliou a capacidade da solu¢ao proposta para
reconhecer padrdes capazes de modelar a rotina comportamental. A partir dos
resultados desta avaliagao, identificamos que a solucao detecta padrbes capazes
de modelar adequadamente a rotina dos individuos. Essa conclusédo é baseada nos
niveis de correlacdo entre a capacidade do padrao de explicar rotinas e a estabilidade
da rotina, que encontrou altas associacoes positivas (Sociability > 0.92, Stationary state
> 0.67, Moving > 0.8). Por fim, avaliamos a sensibilidade da detec¢do de mudanga
comportamental. Essa avaliagdo mostrou que nossa solu¢ao tem sensibilidade para
reconhecer comportamentos anormais e mudangas nas rotinas para comportamentos
de sociabilidade, estado estacionario e movimentacao.

Por fim, conduzimos uma andlise da influéncia dos hiperparametros na
aprendizagem de padrdes comportamentais realizada pela solucdo proposta. Os
resultados dessa analise viabilizaram a concepc¢édo de diretrizes capazes de auxiliar
0s usuarios na parametrizagdo adequada da solugéo proposta. Portanto, fornecemos
orientacdes para a definicdo dos melhores valores para os parametros da solugdo com
base no tipo de comportamento e nos objetivos do monitoramento realizado.

Em conclusao, abordamos neste trabalho de doutorado as questbes de pesquisa
apresentadas na Secao 1.1. Abordamos a questao de pesquisa sobre a identificagéo
de padrdes comportamentais por meio da investigacdo de uma nova solucéo para a
aprendizagem de padrées comportamentais baseada na abordagem de mineracao de
padrées frequentes. Especificamente, projetamos essa solu¢gdo com base no modelo
formal e modelo de dados propostos neste trabalho, resultando na concepg¢ao de um
algoritmo capaz de reconhecer os intervalos de tempo nos quais um comportamento
ocorre rotineiramente. Além disso, abordamos a questdo de pesquisa sobre o
reconhecimento de mudang¢as comportamentais investigando uma nova abordagem
para identificar mudancas de padrées e comportamentos anormais baseada na légica
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fuzzy. Especificamente, a partir dos conceitos da légica fuzzy, a abordagem concebida
€ capaz de reconhecer mudancga de rotina e comportamentos anormais considerando
valores de pertinéncia que variam de sem mudanca a mudanca gradualmente.

7.1 Limitacoes

A solucédo depende de parametros definidos pelo usuério (ou seja, tamanho
do slot, ¢ e ) para detectar padroes de comportamento. Especificamente, Esses
parametros influenciam diretamente nos limiares apresentados no algoritmo projetado
para aprender padrdes comportamentais. Apesar desta limitacdo, neste estudo
apresentamos diretrizes para apoiar a definicdo de valores para esses parametros
conforme o objetivo do monitoramento. Outra limitacdo € que a solucao proposta
aprende padrdes considerando considerando slots de tempo de cada dia, nao
modelando padrbes que se repetem em outra granularidade de tempo, como dias
e semanas.

7.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresenta uma janela de oportunidades de pesquisas que
podem contribuir com a melhoria e complementagéo da solucdo proposta. Os préximos
passos desta pesquisa vao em diregdo aos seguintes objetivos: (i) estender a solugcéo
para suportar padroes mais flexiveis, que considerem, além de slots de tempo de
cada dia, comportamentos que se repetem em outra granularidade de tempo, como
dias, semanas e meses; (ii) desenvolver aplica¢cdes moveis para realizar a inferéncia
de eventos comportamentais, uma vez que nossa solugdo néo infere eventos, mas
trabalha na identificacdo de padrées e mudangas comportamentais processando-os;
(iif) desenvolver um modelo de seguranca e privacidade para a solugao proposta;
(iv) estender a solugao para adicionar a capacidade de identificar se uma mudancga
de padrao reconhecida reflete 0 mesmo habito em horarios diferentes (mudanca de
cronograma); e (v) investigar a aplicabilidade da l6gica fuzzy do tipo 2 para a deteccao
de comportamentos anormais e mudangas de padrdes.

7.3 Publicactes

Para divulgacao dos resultados desta pesquisa, foram escritos alguns artigos,
que sao apresentadas a seguir. Para cada publicacado, informa-se o tipo de publicacao,
status em que ela se encontra e o Qualis do periédico ou conferéncia (conforme
classificacado quadriénio 2017-2020), se disponivel.

* Moura, Ivan; Silva, Francisco; Coutinho, Luciano; Marques, Jean; Teles, Ariel.
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Detectando Padroes de Sociabilidade de Seres Humanos Através do
Processamento de Eventos Complexos. ERCEMAPI, 2020 (Rodrigues et al.
2020).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Capitulo de Livro.

* Moura, Ivan; Silva, Francisco; Coutinho, Luciano; Teles, Ariel. Mental Health
Ubiquitous Monitoring: Detecting Context-Enriched Sociability Patterns
Through Complex Event Processing. IEEE 33rd International Symposium on
Computer Based Medical Systems (CBMS), 2020 (Rodrigues de Moura et al.
2020).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Conferéncia internacional Qualis: A3.

* Moura, lvan; Teles, Ariel; Endler, Markus; Coutinho, Luciano; Silva, Francisco.
Recognizing Context-Aware Human Sociability Patterns Using Pervasive
Monitoring for Supporting Mental Health Professionals. Sensors, 2021 (Moura
et al. 2021).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A2. Fator de
impacto: 3.9.

* Periddico: Moura, Ivan; Teles, Ariel; Coutinho, Luciano; Silva, Francisco. Towards
Identifying Context-Enriched Multimodal Behavioral Patterns for Digital
Phenotyping of Human Behaviors Future Generation Computer Systems,
2022 (Moura et al. 2022).

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periédico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 7.5.

* Moura, Ivan; Teles, Ariel; Viana, Davi; Marques, Jean; Coutinho, Luciano; Silva,
Francisco. Digital Phenotyping of Mental Health Using Multimodal Sensing
of Multiple Situations of Interest: A Systematic Literature Review Journal of
Biomedical Informatics, 2022.

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 4.5.
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Resumimos as principais informagdes dos estudos revisados na Tabela 16, que
apresenta dados sobre o tépico de saude mental visado, tipo de dispositivo usado,
situagdes identificadas por meio de detecgao passiva, objetivo do estudo e pontuagéo
de qualidade. Medimos a pontuagdo de qualidade com base no procedimento de
avaliacao conforme descrito na Segéo 3.1.4.

Tabela 16 — Resumo dos estudos revisados.

de uso de dispositivos e
sono

Referéncia Topico de | Dispositivo | SituacGes Objetivo Pontuacao
salde mental
(Zhou et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Mobilidade, atividade | Identificagao de | 9.5
2022) fisica, sociabilidade e | informacdes de alto
contexto ambiental nivel e predicdo do
estado mental
(Chikersal et | Depresséao Smartphone | Mobilidade, atividade | Classificagao do | 10
al. 2022) e dispositivo | fisica,  sociabilidade, | estado mental
vestivel padrdo de uso de
dispositivos e sono
(Moura et al. | Bem-estar Smartphone | Sociabilidade, atividade | Identificagao de | 9.5
2022) fisica e mobilidade informagbes de alto
nivel
(Nepal et al. | Estresse Smartphone | Sono, mobilidade, | Identificacao de | 9.5
2022) padroes de uso de | informacdes de alto
dispositivos e atividade | nivel
fisica
(Wang et al. | Depressao e | Smartphone | Atividade fisica, | predicdo do estado | 9.5
2022) ansiedade padroes de uso de | mental e andlise de
dispositivos, mobilidade | associagao
€ sono
(Matteo et al. | Ansiedade, Smartphone | Sociabilidade, sono, | Classificacao do | 8
2021) ansiedade mobilidade, contexto | estado mental
social e ambiental e padrao de
depressao uso do dispositivo
(Henson et | Esquizofrenia | Smartphone | Mobilidade, Predi¢édo do estado | 9
al. 2021) sociabilidade, padrdo | mental
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(Filho et al. | bem-estar Smartphone | Sociabilidade, atividade | Identificagéo de | 9
2021) fisica, contexto | informagbes de alto
ambiental e padrdo | nivel
de uso do dispositivo
(Xu et al.| Depressao Smartphone | Sociabilidade, atividade | Classificagdo do | 9.5
2021) e dispositivo | fisica, mobilidade, sono | estado mental
vestivel e padrdes de uso de
dispositivos
(Lai et al.| Depressao, Smartphone | Atividade fisica, sono e | Identificagao de | 8
2021) ansiedade e | e dispositivo | humor informacdes de alto
solidao vestivel nivel
(Buda, | Estados Smartphone | Atividade fisica, | Classificacao do | 8.5
Khwaja e | emocionais mobilidade, contexto | estado mental
Matic 2021) ambiental e padrdes de
uso de dispositivos
(Stikei et al. | Estados Smartphone | Atividade fisica, | Predicdo do estado | 9
2021) emocionais mobilidade, sono e | mental
padrées de uso de
dispositivos
(Moshe et al. | Depressao, Smartphone | Atividade fisica, | predicdo do estado | 8
2021) ansiedade e | e dispositivo | mobilidade, sono e | mental e analise de
estresse vestivel padrées de uso de | associagdo
dispositivos
(Chikersal et | Depresséao Smartphone | Atividade fisica, | Classificagao do | 9.5
al. 2021) sociabilidade, sono | estado mental
e padrdées de uso de | e analise de
dispositivos associagao
(Wen et al. | Comportamentg Smartphone | Sociabilidade e padroes | predicdo do estado | 8.5
2021) impulsivo de uso de dispositivos mental e analise de
associagao
(Adler et al. | Estresse Smartphone | Atividade fisica e sono | predicdo do estado | 9
2021) e dispositivo mental e analise de
vestivel associagao
(Jagesar et | Depressao, Smartphone | Mobilidade e | ldentificagéo de | 9
al. 2021) esquizofrenia, sociabilidade informagdes de alto
transtorno nivel
bipolar
(He-Yueya et | Esquizofrenia | Smartphone | Sociabilidade, atividade | Andlise de | 9.5
al. 2020) fisica, contexto | associagao
ambiental e padrao
de uso de dispositivos
(Jacobson, | Ansiedade Smartphone | Atividade fisica e | Predicdo do estado | 8
Summers social sociabilidade mental
e  Wilhelm
2020)
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(Rashid et al. | Ansiedade Smartphone | Mobilidade, Atividade | Predicdo do estado | 9.5
2020) social Fisica e Sociabilidade mental
(Haines- | Ideagao Smartphone | Sociabilidade, atividade | Classificagcao do | 85
Delmont et al. | Suicida e dispositivo | fisica e sono estado mental
2020) vestivel
(Jacobson e | Depresséao Smartphone | Mobilidade, contexto | Predicdo do estado | 8.5
Chung 2020) ambiental e | mental
sociabilidade
(Narziev et al. | Depressao Smartphone | Atividade fisica, sono, | Classificacao do | 85
2020) e dispositivo | sociabilidade e humor estado mental
vestivel
(Wang et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Atividade fisica, | Classificagao do | 85
2020) contexto ambiental, | estado mental
mobilidade,
sociabilidade
(Huckins et | Depressédo e | Smartphone | Padrées de sono, | Identificagao de | 9.5
al. 2020) ansiedade mobilidade e uso de | informagdes de alto
dispositivos nivel
(Sultana, Al- | estados Smartphone | Atividade fisica, | Classificacao do | 8.5
Jefri e Lee | emocionais e dispositivo | contexto ambiental, | estado mental
2020) vestivel mobilidade e padrdes
de uso de dispositivos
(Adler et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Atividade fisica, | Predicdo do estado | 9.5
2020) mobilidade, mental
sociabilidade, padrdes
de uso de dispositivos e
sono
(Masud et al. | Depresséo Smartphone | Atividade fisica e | Classificagdo do | 9
2020) mobilidade estado mental
e analise de
associacao
(Fulford et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Mobilidade e | Analise de | 10
2020) sociabilidade associagao
(Levine et al. | Depressao e | Smartphone | Atividade fisica, | Classificagao do | 8
2020) ansiedade contexto ambiental, | estado mental
mobilidade,
sociabilidade e padroes
de uso de dispositivos
(Cai et al.| Humor, Smartphone | Atividade fisica e | Andlise de | 9
2020) depressao mobilidade associagao
e ansiedade
(Dogrucu et | Depressao Smartphone | Sociabilidade, Classificacao do | 9
al. 2020) e ideacao mobilidade e pistas | estado mental
suicida vocais
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identificacao de
informagbes de alto
nivel

(Fukazawa | Ansiedade Smartphone | Mobilidade, Classificacao do | 9
et al. 2019) contexto ambiental, | estado mental
sociabilidade, atividade
fisica
(Cho et al. | Transtorno Smartphone | Contexto ambiental, | Predicdo do estado | 10
2019) bipolar e | e dispositivo | atividade fisica e sono mental
depressao vestivel
(Zhang et al. | Humor Smartphone | Sociabilidade, atividade | Classificagao do | 9
2019) fisica, mobilidade, | estado mental
contexto ambiental e
padrées de uso de
dispositivos
(Doryab et al. | Solidao Smartphone | Atividade fisica, | Classificagao do | 9.5
2019) e dispositivo | mobilidade, estado mental
vestivel sociabilidade e sono e andlise de
associagao
(Morshed et | Humor Smartphone | Atividade fisica, | Predicao do estado | 9.5
al. 2019) e dispositivo | sociabilidade, mental
vestivel mobilidade e sono
(Gong et al. | Ansiedade Smartphone | Movimento corporal e | Analise de | 95
2019) social sociabilidade associagao
(Sarda et al. | Depresséo Smartphone | Atividade fisica, | Classificacao do | 9
2019) mobilidade, estado mental
sociabilidade e sono
(Sefidgar et | Bem-estar Smartphone | Atividade fisica, sono, | Andlise de | 9.5
al. 2019) e dispositivo | sociabilidade, padrdes | associagao
vestivel de uso de dispositivos
e mobilidade
(Wang et al. | Estresse Smartphone | Atividade fisica, | Classificacao do | 8
2019) mobilidade e | estado mental
sociabilidade
(Spathis et al. | Humor Smartphone | Atividade fisica e | Classificagao do | 9
2019) contexto ambiental estado mental
(Wang et al. | Depressao Smartphone | Sono,  sociabilidade, | Previsdo do estado | 9.5
2018) e dispositivo | padrées de uso de | mental e analise de
vestivel dispositivos, mobilidade, | associagao
atividade fisica e humor
(Sano et al. | Estresse e | Smartphone | Sono,  sociabilidade, | Classificacao do | 9.5
2018) bem-estar e dispositivo | padrbes de uso | estado mental
vestivel de  dispositivos e
mobilidade
(Barnett et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Mobilidade e | Predicédo do | 9.5
2018) sociabilidade estado mental e
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Depressao Smartphone | Mobilidade, atividade | Analise de | 9.5
(Boukhechba | e ansiedade fisica e sociabilidade associagao
et al. 2018) social
(Cai et al.| Estado afetivo | Smartphone | Mobilidade e atividade | Predigédo do estado | 9
2018) fisica mental e analise de
associacao
(Wang et al. | Depressao, Smartphone | Atividade fisica, | Analise de | 9.5
2017) estresse e mobilidade, associagao
solidao sociabilidade e sono
(Gu et al.| Bem-estar Smartphone | Atividade fisica e | Identificacdo de | 5.5
2017) e dispositivo | contexto ambiental informagdes de alto
vestivel nivel
(Place et al. | Depressao e | Smartphone | Atividade fisica, | Predicdo do estado | 9
2017) ansiedade sociabilidade, mental
mobilidade, padrbes de
uso de dispositivos e
pistas vocais
(Wang et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Atividade fisica, | Predicdo do estado | 10.5
2017) sono, sociabilidade, | mental
mobilidade, padrdes de
uso de dispositivos e
contexto ambiental
(Harari et al. | Bem-estar Smartphone | Atividade fisica e | ldentificagdo de | 95
2017) sociabilidade informagbes de alto
nivel
(Servia- | Humor Smartphone | Atividade fisica, | Classificacao do | 9.5
Rodriguez et sociabilidade, estado mental
al. 2017) mobilidade e contexto | e andlise de
ambiental associacao
(Wang et al. | Esquizofrenia | Smartphone | Atividade fisica, | Previsdo do estado | 10.5
2016) sociabilidade, mental e analise de
mobilidade, padrbes | associacio
de uso de dispositivos,
sono e contexto
ambiental
(Wahle et al. | Depressao Smartphone | Atividade fisica, | Classificagao do | 85
2016) mobilidade, estado mental
sociabilidade e padroes
de uso de dispositivos
(Farhan et al. | Depresséo Smartphone | Atividade fisica, | Classificagcao do | 9
2016) padrées de uso de | estado mental
dispositivos, contexto
ambiental, sociabilidade
e mobilidade




(Demasi, | Depressao Smartphone | Atividade fisica e sono | Predi¢cdo do estado | 9
Aguilera e mental e analise de
Recht 2016) associacao
(Griierbl et al. | Transtorno Smartphone | Sociabilidade, Classificacao do | 9
2015) bipolar mobilidade e pistas | estado mental

vocais
(Lane et al. | Bem-estar Smartphone | Atividade fisica, | Identificacao de | 10
2014) sociabilidade, sono informagdes de alto

nivel
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