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Méaquina: Um estudo para Identificar Estresse Ocupacional
em Profissionais da Saude

Milena Seibert Fernandes* Analicia Schiaffino Morales?
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Resumo

Estudos cientificos ao longos dos anos tém demonstrado que o estresse ocupacional
afeta os trabalhadores, principalmente na area da satde, significando um desequilibrio
entre as condigoes de trabalho, a capacidade de resposta do trabalhador para realizar
suas tarefas e o apoio social recebido de colaboradores e chefias. O objetivo do
presente trabalho foi avaliar diferentes respostas de algoritmos de aprendizado de
maquina, treinados com dados de biomarcadores provenientes de uma base de dados,
chamada AffectiveRoad, para identificar diferentes niveis de estresse. Os dados de
biomarcadores referem-se a frequéncia cardiaca, atividade eletrodérmica e temperatura
da pele. Foram considerados no estudo os seguintes algoritmos: Support Vector
Machine, k-Nearest Neighbors, Neural Network, Random Forest e Logistic Regression.
Para o desenvolvimento da pesquisa foi realizado um levantamento bibliografico para
identificar os principais trabalhos relacionados, entender o contexto da temética,
selecionar a base de dados, investigar os algoritmos de aprendizado de maquina e
os principais tipos de explicadores. Foram empregados recursos de programacao em
Python para avaliar o uso dos algoritmos utilizando métricas como AUC e curva de
ROC, acuracia, Recall e F1-Score. Para o processo de selecdo e explicacdo da melhor
alternativa, foram utilizadas uma série de métricas relacionadas. E finalmente, para a
otimizacdo do treinamento foi utilizado o recurso de Feature Importance. Os resultados
indicaram que o Random Forest apresentou melhor desempenho para o conjunto
de teste analisados. Também indicaram que a reducao de caracteristicas dentro do
contexto investigado ndo alterou significativamente os resultados obtidos. Apontando
uma possibilidade de ser feita uma reducao da quantidade de biomarcadores para o
estresse ocupacional de acordo com os dados analisados, sugerindo uma otimizacao
do uso de biomarcadores para a identificacdo de estresse. A pesquisa apresenta como
principal contribuicao resultados de testes de algoritmos com explicadores globais e
locais que auxiliam na compreensao da identificacao do estresse.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial explicdvel, estresse, biomarcadores.
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Abstract

Scientific studies over the years have shown that occupational stress affects workers,
especially in the medical field, indicating an imbalance between working conditions,
the worker’s responsiveness to perform their tasks and the social support received from
employees and superiors. The present work aims to evaluate machine learning models
that were trained with biomarkers from a database, called AffectiveRoad, in order to
identify different levels of stress. The available biomarker data refers to heart rate,
electrodermal activity and skin temperature. The following algorithms were considered
in this study: Support Vector Machine, k-Nearest Neighbors, Neural Network, Random
Forest and Logistic Regression. For the development of the research, a review of
the scientific literature was carried out to identify the related works, understand the
context of the subject, select the database, investigate the machine learning algorithms
and the most important explanator types. Python programming resources were used to
evaluate the use of the algorithms through metrics such as AUC, ROC curve, accuracy,
Recall and F1-Score. For the process of selecting and explaining the best model, a
series of related metrics was used. And finally, to optimize the training of the models,
the Feature Importance resource was used. The results indicated Random Forest as the
model that presented the best performance among those analyzed for this test dataset.
They also indicated that the reduction of features observed in this context by each
model did not significantly change the results obtained, suggesting an optimization in
the use of biomarkers analyzed for occupational stress detection. The research presents
as its main contribution results of algorithm tests with global and local explanators
that help in understanding the identification of stress.

Key-words: explicable artificial intelligence, distress, biomarkers.
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1 Introducdo

A pandemia de COVID-19 trouxe intimeros desafios para profissionais da satde.
Em seu auge, o dia a dia nos hospitais foi inteiramente afetado, apresentando situacoes
com decisoes dificeis e praticas exaustivas. Essa realidade alterou consideravelmente as
rotinas desses profissionais e ocasionou o aumento de problemas de satude relacionados as
altas cargas de atividades nos ambientes hospitalares de profissionais de diversos setores
(PABLO et al., 2020).

Nesse contexto, Osério et al. (2021) apontam indices que registram o sofrimento
mental de profissionais de satde que atuaram na linha de frente da pandemia de COVID-
19. Metade dos trabalhadores participantes da pesquisa relataram sofrer sobrecarga de
trabalho devido a pandemia, independentemente do nivel de complexidade da unidade
de satde, ou em centros de referéncia para COVID-19. Cerca de 30% apontaram algum
problema relacionado a transtornos mentais devido a atividade profissional, a maioria
deles relacionados a insoénia que é considerada um alerta relevante, pois a privagdo de sono
que atinge os profissionais de satide é um indicador que pode comprometer a seguranca
dos pacientes. Os resultados do estudo sugerem um alto nivel de sofrimento psiquico
em todos os grupos de profissionais avaliados, e indicam também, que os profissionais de
satude estao lidando com altas cargas de trabalho. Isso pode ter tido impacto negativo
nesses profissionais, e pode ter refletido no atendimento dos pacientes, comprometendo os
resultados clinicos devido ao estresse da atividade ocupacional.

Em um estudo feito sobre parametros fisiolégicos que podem auxiliar na identificagao
de estresse, Morales et al. (2022b) destacam os dois tipos de estresse que podem ser
considerados. O primeiro tipo, chamado de eustresse, é associado com euforia, e considerado
positivo, presente em profissionais de satide nos casos de promogoes ou sucesso no tratamento
de pacientes. O segundo, chamado de distresse, é o estresse negativo e vem acompanhado
de uma série de sinais apontando exaustao devido os agentes estressores do ambiente de
trabalho e pode ocasionar problemas maiores, como é o caso da Sindrome de Burnout.

Outras evidéncias foram apresentadas por Benfante et al. (2020) sobre a dificuldade
enfrentada por profissionais de satde, lidando com uma patologia mortal, sem cura ou
vacina, carregando a obrigacdo de tomar decisoes dificeis que podiam resultar em vida ou
morte de pacientes. O estudo feito buscou entender o impacto da pandemia de COVID-19
por meio de uma revisido da literatura, apresentando impactos de estresse agudo e pos-
traumatico. Dentre os sintomas de estresse em geral, foram destacados dificuldade para
dormir, mau humor, irritabilidade e falta de atencao, falta de simpatia, perda de apetite,
fatiga, medo e conflitos interpessoais.

Estes estudos indicam que é de extrema importancia monitorar situagoes de estresse
em profissionais da satide. Uma vez que os sintomas e o agravamento dessa condi¢do, podem
prejudicar o desempenho desses profissionais em situaces de vida ou morte, colocando
em risco a seguranca dos pacientes. A remediagdo do estresse ocupacional ajuda na
diminui¢do do impacto dos seus sintomas, melhora a saiide mental dos profissionais de
saude e, por consequéncia, sua performance em situagoes criticas e/ou de alta pressdo. Ou
seja, a diminuicao do indice de estresse ocupacional pode auxiliar na redugdo do impacto
negativo de pandemias e outras situacao agravadas por infecgoes contagiosas, melhorando
a qualidade dos servigos prestados por esses profissionais (BENFANTE et al., 2020).

As técnicas de inteligéncia artificial tém avangado para auxiliar em processos de
diagnostico e apoio nas tomadas de decisdao. No contexto de aprendizado de maquinas, exis-



tem técnicas denominadas de modelos caixa preta (Black Box, em inglés). Sao algoritmos
que ndo possuem transparéncia e explicabilidade, podendo gerar informacoes equivocadas
ou tendenciosas para determinados resultados. Nos ultimos anos surgiram solucoes que
tentam lidar com areas que necessitam maior cuidado e atengdo com os processos de
tomada de decisao, como é o caso da saude, justica e educac¢do, denominada inteligéncia
artificial explicavel (Explicable Artificial Intelligence - XAI)(GUNNING, 2017; ADADI;
BERRADA, 2018). O uso de modelos ou algoritmos explicéveis de inteligéncia artificial
apresentam transparéncia, justificando as decisdes tomadas, gerando maior confiabilidade
nas saidas encontradas por sistemas inteligentes (DAVE et al., 2020; TJOA; GUAN, 2019;
HOLZINGER et al., 2017; GHASSEMI; OAKDEN-RAYNER; BEAM, 2021; ADADI;
BERRADA, 2018).

Considerando o contexto de estresse ocupacional, principalmente em situacoes
pandémicas e a necessidade de prevenir e/ou remediar o estresse, o objetivo deste estudo
foi avaliar um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina treinados com dados
estatisticos de biomarcadores disponiveis pela base de dados AffectiveRoad (LOPEZ-
MARTINEZ; EL-HAOULJ; PICARD, 2019; VOS et al., 2022) para deteccao de diferentes
niveis de estresse. Os biomarcadores utilizados foram frequéncia cardiaca (Heart Rate
- HR), atividade eletrodérmica (Electrodermal Activity - EDA) e temperatura da pele
(skin temperature - TEMP), dados extraidos de Hosseini et al. (2022). Os modelos
avaliados foram Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (kNN), Neural
Network (NN), Random Forest (RF) e Logistic Regression (LR). Apés a determinacao do
algoritmo com melhor desempenho, foram apresentadas explica¢des, evidenciando quais
caracteristicas deste conjunto de dados influenciam nos resultados da identificacdo do
estresse. Foram empregados para a identificagdo de explicadores: Partial Dependency Plot,
Feature Importance e Summary Plot. Por ultimo, foi feita uma otimizagdo dos modelos
considerando apenas as caracteristicas mais importantes identificadas nas etapas anteriores.
E finalmente, foram testados e avaliados novamente, os algoritmos e explicadores para o
conjunto de dados otimizado.

A relevancia da pesquisa consiste em combinar explicabilidade e aprendizado
de méaquina para auxiliar na identificacdo de diferentes niveis de estresse. Trabalhos
similares foram identificados no levantamento bibliografico (CHALABIANLOO et al.,
2022; TSENG et al., 2020), no entanto, néo foram encontradas evidéncias de trabalhos
que avaliem e expliquem os métodos de aprendizado de maquinas especificamente para o
dominio do estresse ocupacional. Desta forma, o preente estudo contribui para o avanco do
conhecimento, tanto da area da engenharia da computagao como na area da satde. Isto
representa um avango para o desenvolvimento de ferramentas que possam ser aplicadas
nas organizacoes de saude, bem como para a realizagao de futuras pesquisas envolvendo
profissionais de satude, ou de qualquer outra area que exercam atividades expostas a agentes
estressores.

O presente artigo esta organizado em sete segoes. A fundamentagio tedrica na se¢ao
2 abrange conceitos de inteligéncia artificial explicdvel e biomarcadores para a identificacio
de estresse. A secdo 3 apresenta o levantamento bibliogrifico evidenciando trabalhos
relacionados, incluindo os mais recentes e significativos avancos da inteligéncia artificial
explicavel direcionados a drea da saide. A metodologia explicando as ferramentas e métodos
utilizados no trabalho sdo descritos na secao 4. Seguem os detalhes de desenvolvimento
na sec¢ao 5, explicando a implementacao do trabalho. A secdo 6 apresenta os resultados e
discussoes. Finalmente, seguem as consideracoes finais e proposicoes futuras, bem como,
as referéncias bibliogréaficas. No final do trabalho foram incluidos trés apéndices: Apéndice



A com os principais acrénimos utilizados, Apéndice B que contém uma explicagdo de cada
coluna da base de dados utilizada, e o Apéndice C que apresenta o programa na linguagem
Python utilizado para o treinamento dos modelos e obtencao dos explicadores.

2 Fundamentacdo Tedrica

Com o passar dos anos, a inteligéncia artificial vem sendo utilizada em aplicac¢oes
complexas e que requerem escalabilidade e automagao (INAM et al., 2021). No ambito
hospitalar, além de computacido em nuvem e Internet das Coisas, a inteligéncia artificial
permite que sistemas de satide sejam mais eficientes, convenientes e personalizados (PAWAR
et al., 2020). No entanto, ainda existem diversos desafios no uso de técnicas de inteligéncia
artificial, para atender estas necessidades e sobretudo, para contribuir nos processos de
tomadas de decisdo médica (MORALES; OURIQUE; CAZELLA, 2021).

2.1 Por que Inteligéncia Artificial Explicavel?

Segundo Inam et al. (2021), a complexidade e sofisticacao de sistemas que envolvem
inteligéncia artificial cresceram até o ponto em que humanos nem sempre sdo capazes de
entender a razao por tras das decisoes dos mecanismos que utilizam aprendizado de maquina,
um subdominio da inteligéncia artificial. Pode-se atribuir esse fato aos grandes conjuntos
de dados, compostos por um enorme volume de informacoes utilizadas para treinar e
testar sistemas cada vez mais complexos (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS;
KOTSIANTIS, 2021).

Atualmente, a possibilidade de interpretar e entender os mecanismos por tras da
inteligéncia artificial é essencial para a validacdo de modelos de aprendizado de maquina
(MONTAVON; SAMEK; MULLER, 2018). Sistemas que aplicam inteligéncia artificial
para tomada de decisdes podem ser classificados em uma das trés categorias apresentadas
a seguir.

« Sistemas opacos nao oferecem nenhuma visdo sobre seus mecanismos algoritmicos,
escondendo do usudrio o seu conhecimento interno (DORAN; SCHULZ; BESOLD,
2017; GUIDOTTI et al., 2018).

o Sistemas interpretaveis cujos mecanismos algoritmicos podem ser analisados por

seus usudrios (DORAN; SCHULZ; BESOLD, 2017).

e Sistemas compreensiveis que emitem simbolos que permitem explicagoes ori-
entadas pelo usudrio sobre como uma conclusao é alcangada (DORAN; SCHULZ;
BESOLD, 2017).

O aumento de complexidade de sistemas com aprendizado de maquina impacta nao
somente em aspectos éticos, mas também na sua responsabilidade e seguranga (GUIDOTTI
et al., 2018). Devido a aplicagdo de componentes de aprendizado de maquina em industrias
com pouca segurancga, como assistentes robéticos e carros autonomos, é importante ter
certeza de que os modelos de aprendizado de maquina fazem uso adequado das informacgoes
coletadas, e ndo fazem uso de dados indevidos (MONTAVON; SAMEK; MULLER, 2018).

A inteligéncia artificial explicavel se refere a métodos e técnicas que produzem
modelos explicaveis e precisos, evidenciando o porqué de um modelo chegar a uma decisdao
especifica. Desse modo, solugdes obtidas por sistemas artificialmente inteligentes podem
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ser entendidas por humanos. Neste caso com mais transparéncia e interpretabilidade para
promover a confianca nos resultados produzidos por solugdes baseadas em inteligéncia
artificial (INAM et al., 2021), visto que pode ser desconfortdvel confiar em uma decisao
tomada sem explicagdo alguma (DORAN; SCHULZ; BESOLD, 2017; MILLER, 2019).

O fato de que nem sempre humanos sio capazes de entender os resultados de
algoritmos caixa preta, aumenta a necessidade de interpretabilidade, transparéncia e
explicabilidade de saidas produzidas por sistemas de inteligéncia artificial. Esses fatores sdo
importantes para que os seres humanos possam entender e confiar em sistemas baseados
em inteligéncia artificial (INAM et al., 2021). Em modelos sofisticados de aprendizado de
maquinas, treinados com grandes conjuntos de dados, existe um risco da criagdo de sistemas
de decisao que nao sio entendidos por seres humanos (GUIDOTTT et al., 2018). Além disso,
quando as decisGes tomadas por sistemas de inteligéncia artificial vém sem explicagoes,
existe um risco grande de que o resultado nao sera considerado confidavel, pois podem
haver vieses relacionados a saida (INAM et al., 2021). Além disso, Guidotti et al. (2018)
destacam a possibilidade de componentes de aprendizado de maquina tomarem decisoes
equivocadas sem proporcionar a possibilidade de deteccdo do problema de aprendizado.

Com explicagoes sendo providenciadas pelo préprio modelo, é possivel determinar
sua confiabilidade, sua justica e sua ética, por exemplo (DORAN; SCHULZ; BESOLD,
2017). Dentre as vantagens da aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial explicavel,
destacam-se:

e Acionabilidade: Indicac¢bes sobre como um resultado pode ser alterado permite que
usuérios adaptem os parametros corretos para se obter o resultado desejado (INAM
et al., 2021);

o Confiabilidade: Obter confianca de humanos explicando as caracteristicas e base
légica da saida(INAM et al., 2021);

o Confianga: Resultados estaveis e explicaveis sustentam a confianga de seus usudrios
(INAM et al., 2021);

o Consciéncia de privacidade: Garantia de que os métodos de inteligéncia artificial
nao expoem dados confidenciais (INAM et al., 2021);

o Explicagoes personalizadas: Permitem que humanos tenham um melhor entendi-
mento sobre o comportamento do algoritmo fornecendo explicagoes adaptadas de
acordo com a area do conhecimento, especialidade e preferéncia do usuério (INAM
et al., 2021);

¢ Informatividade: O usuario é mais bem informado sobre o funcionamento do
modelo gerado pelo algoritmo, de forma a evitar equivocos (INAM et al., 2021);

e Mais transparéncia: Fornecem justificativa para a decisdo tomada pelo método de
inteligéncia artificial, aumenta a transparéncia da operacdo em questdo, aumentando,
também, a confianga no resultado (PAWAR et al., 2020);

e Melhora de modelos: Com explicagbes acompanhando os resultados de treinamento,
é mais simples detectar bases de dados erréneas e equivocas, fazendo com que erros
possam ser identificados ainda durante o treinamento do algoritmo e geragdo do
modelo (PAWAR et al., 2020);
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« Rastreamento de resultados: As explicagbes geradas podem facilitar a determi-
nagao de qual fator de entrada mais influenciou na decisdo tomada pelo resultado do
modelo (PAWAR et al., 2020); e

o Transferibilidade: A explicagdo permite um bom entendimento sobre o funciona-
mento do método, de modo que esse possa ser transferido para outro problema ou
aplicagdo adequadamente (INAM et al., 2021).

2.2 Explicabilidade e Interpretabilidade

Na literatura cientifica, existem diferentes defini¢bes para os conceitos de expli-
cabilidade/explicacao e interpretabilidade/interpretagio (DORAN; SCHULZ; BESOLD,
2017). Por exemplo, de acordo com Montavon, Samek e Miiller (2018), a interpretacao é
um mapeamento de um conceito abstrato em um dominio que o ser humano é capaz de
entender, como imagens e textos. Ja Guidotti et al. (2018) expressam que interpretabilidade
se trata da habilidade de explicar e providenciar significado, em termos inteligiveis para
um ser humano.

Ainda, segundo Montavon, Samek e Miiller (2018), uma explicagdo se trata de
uma cole¢ao de fatores do dominio interpretdvel que contribuiram para que certo exemplo
tenha gerado uma determinada solucao, como um mapa de calor de pixeis ou textos
sublinhados destacando as partes mais influentes para a decisdo. Sendo assim, infere-se
que explicabilidade caracteriza modelos que podem ser explicados. Por ultimo, Linardatos,
Papastefanopoulos e Kotsiantis (2021) associam explicabilidade com légica interna e
mecanismos dentro de um sistema de aprendizado de méaquina.

Dessa forma, interpretavel é o que pode ser entendido por um ser humano, e
explicabilidade é considerada um conjunto de termos interpretaveis que contribuiram para
que um exemplo tenha gerado uma determinada solucdo. Para fins deste artigo, esses
conceitos sdo relevantes pois evidenciam o que o adjetivo “explicavel” expressa ao ser
associado a um modelo de aprendizado de méaquina.

2.3 Dimensoes de Interpretabilidade

E importante ter em mente certas dimensoes ao se projetar um método de inte-
ligéncia artificial explicavel, de modo que a interpretabilidade do modelo seja adequada
a area em que serd aplicado e aos usudarios por quem serd utilizado. As dimensoes sao
citadas a seguir, adaptadas de Guidotti et al. (2018).

o Interpretabilidade global ou local: modelos cujas explica¢oes sao completamente
inteligiveis sdo globalmente interpretaveis, enquanto modelos localmente interpretaveis
que geram explicacoes para casos semelhantes, nao sdo validas para todos os casos
presentes nos dados de entrada;

e Limite de tempo: indica o tempo que o usudrio tem para entender as explicagoes
dadas, essa dimensao estd relacionada a area de atuacao do usuario;

e Natureza da especialidade do usuario: usuarios podem ter especialidades
diferentes, entao é ideal determinar os usudrios que gostariam de explicagées mais
sofisticadas e os que gostariam de explicagGes mais simples.
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Com isso, o contexto da aplicagdo deve ser discutido de modo que a dimensao de
sua interpretabilidade seja adequada a situacao de uso. Nesse sentido se estabelece como a
interpretabilidade de um modelo deve ser medida, dada a sua aplicacdo e seu publico-alvo.

2.4 Problemas de Abrir a Caixa Preta

Existem métodos de inteligéncia artificial opacos, também conhecidos como caixa
preta. Como mencionado previamente, esses métodos ndo oferecem visdo sobre o seu
funcionamento e logica interna.

Nesse contexto, Guidotti et al. (2018) também evidenciam problemas de abrir
a caixa preta cuja taxonomia estd descrita na Figura 1. Tal taxonomia representa a
separacdo do problema em duas principais categorias: a explicagdo da caixa preta,
responsavel por evidenciar como o sistema de decisdo retornou certas saidas; e design de
caixa transparente, que se trata de pensar na solu¢ao do problema como transparente,
desenvolvendo um classificador que justifica suas decisdes por padrao. Ademais, a explicagao
da caixa preta pode ser subdividida em explicagdo do modelo, quando a explicacao
envolve toda a logica do classificador; explicagao do resultado, quando o objetivo é
entender as decisoes para uma determinada instancia de entrada; e inspecao do modelo,
quando se deseja entender como o comportamento do classificador muda & medida que os
dados de entrada sao alterados.

Figura 1 — Problemas de Abrir a Caixa Preta.

PROBLEMAS DE ABRIR
A CAIXA PRETA

EXPLICACAO DA DESIGN DE CAIXA
CAIXA PRETA TRANSPARENTE
EXPLICACAO EXPLICACAO DO

INSPECAO DO MODELO
DO MODELO RESULTADO

Fonte: Adaptado de Guidotti et al. (2018)

Mais especificamente, o conceito apresentado por Guidotti et al. (2018) de expli-
cagao de modelo consiste na elaboracao de um modelo explicador, capaz de obter uma
explicagao global ou local de um método caixa preta. Tal explicador deve ser capaz de
imitar o raciocinio da caixa preta, bem como ser inteligivel para seres humanos. No presente
trabalho, os explicadores tem papel fundamental para a identificacdo de caracteristicas
associadas a identificacdo de niveis de estresse.
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2.4.1 Tipos de Algoritmos de Aprendizado de Maquina Caixa Preta

Os algoritmos caixa preta sdo amplamente utilizados. A desvantagem do seu uso
é justamente a falta de interpretabilidade de suas decisdes (MORALES et al., 2022b).
Destaca-se que estes modelos sdo adequados para diversas areas do conhecimento que
nao necessitam de explicagoes durante o seu processo de aprendizado. No entanto, como
ja mencionado, outras areas exigem o uso de explicacOes e interpretabilidade, como é o
caso da area da saude. A seguir sdo descritos algoritmos de caixa preta que sdo bastante
utilizados na literatura cientifica e tecnolégica:

« Floresta Aleatéria (RF): Combinacao de uma série de arvores de decisao randomi-
zadas, agregando suas pré-direcoes por meio de médias. Mostra um bom desempenho
quando aplicado a problemas em larga escala, com muitas caracteristicas (BIAU;
SCORNET, 2016; SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016). Esse algoritmo faz parte de
um conjunto de algoritmos intitulado Conjunto de arvores, ou Tree ensemble
(GUIDOTTI et al., 2018).

o K-Vizinho Mais Préximo (kININ): Classifica observagoes sem rétulos, atribuindo
a elas os rotulos de observagoes similares. O parametro & indica quantos vizinhos
sao selecionados para o algoritmo, podendo reduzir o impacto de valores atipicos, se
for um valor alto, ou facilitando o conhecimento de padrées nos dados, se for baixo
(ZHANG, 2016; SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016).

o Maquina de vetor de suporte (SVM): Utilizando subconjuntos dos dados de
treinamento, SVMs buscam por hiperplanos com a maior margem para o limite de
decisdo. Para isso, kernels diferentes sao utilizados (GUIDOTTI et al., 2018; SINGH;
THAKUR; SHARMA, 2016).

o Métodos nao lineares (NLM): Funcao usada para modelar observagoes, resultando
em uma combinacdo nao linear dos parametros do modelo, dependendo de uma ou
mais varidveis independentes (GUIDOTTI et al., 2018).

» Rede neural (NN): Formada por um conjunto de neur6nios conectados, inspirada
em redes neurais biol6gicas. As conexoes entre os neurdnios podem transmitir um
sinal. Cada conexao geralmente possui um peso atribuido a ela, que se altera durante
o processo de treinamento do modelo ajustando a intensidade do sinal transmitido.
O neurdnio que recebe o sinal pode processa-lo e passa-lo adiante. Tipicamente, os
neurénios sdo organizados em camadas que, pouco a pouco, transformam a entrada
em uma saida a partir dos sinais que sdo transmitidos de uma camada para a outra

(GUIDOTTI et al., 2018; SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016).

+ Rede neural profunda (DNN): Trata-se de uma rede neural capaz de modelar
relagdbes complexas e nao lineares com o uso de camadas ocultas de neurdnios.
Existem diversos tipos de DNNs, como Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
Networks (RNNs)), efetivas em aplicagoes de modelagem de linguagem e Redes
Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNNs)), muito utilizadas
no processamento de imagens (GUIDOTTI et al., 2018; MONTAVON; SAMEK;
MULLER, 2018).

» Regressao Logistica (LR): Esse modelo se baseia nas chances de um resultado de
dois niveis, definindo um dos niveis como resultado, ou evento, de interesse. Com
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isso, o modelo considera o algoritmo natural das probabilidades como uma funcdo de
regressao dos preditores (LAVALLEY, 2008).

Ainda, Doran, Schulz e Besold (2017) destacam que enquanto interpretagéo requer
transparéncia dos mecanismos do sistema, um sistema opaco pode ser compreensivel
desde que emita simbolos que mostram o raciocinio adotado, ou seja, que apresente uma
explicacdo acompanhada de sua saida.

2.4.2 Tipos de Explicadores para Modelos Caixa Preta

Considerando o objetivo do presente trabalho, é importante mencionar os principais
tipos de explicadores de modelos opacos (ou "caixa preta") que foram encontrados na
literatura cientifica. Sao eles:

» Andlise de sensibilidade (SA): consiste em avaliar a incerteza da saida de um
modelo dadas as imprecisoes das entradas (GUIDOTTI et al., 2018; MONTAVON;
SAMEK; MULLER, 2018);

« Arvore de decisdo (DT): um dos modelos mais interpretaveis e ficeis de entender,
tanto para explicagoes globais quanto explicagoes locais, com representagoes graficas
das decisoes em formato de arvore (GUIDOTTI et al., 2018);

o Decomposicao de Taylor simples (STD): explica a decisao do modelo por meio
da decomposicao do valor do resultado da fung¢do em uma soma ou pesos relevantes.
Esses pesos sao obtidos a partir da identificacdo dos termos de uma expansao de
Taylor de primeira ordem da fungdo em um certo ponto 2/, para o qual f(z') =0
(MONTAVON; SAMEK; MULLER, 2018);

o Gréfico de dependéncia parcial (PDP): graficos que ajudam a visualizar e
entender a relagdo entre a saida e parte da entrada de um modelo de caixa preta

(GUIDOTTI et al., 2018; NOHARA et al., 2022);

o Grafico de sumario (SP): Esse tipo de grafico combina o levantamento de impor-
tancia de caracteristicas e graficos de dependéncia, fazendo uso de valores SHAP,
calculados a partir da contribuicdo de uma caracteristica em relagdo as outra carac-
teristicas (NOHARA et al., 2022);

o Importancia de caracteristicas (FI): uma solugido simples que consiste em
retornar a influéncia e magnitude (peso) das caracteristicas da entrada utilizadas pelo
modelo de caixa preta (GUIDOTTI et al., 2018; MURDOCH et al., 2019; NOHARA
et al., 2022);

o Mascara de saliéncia (SM): maneira de apontar o que causa uma certa saida
quando o tipo de dado de entrada é imagem, ou texto, destacando visualmente os
aspectos da entrada que mais influenciaram na saida (GUIDOTTI et al., 2018);

o Maximizagao de ativagdo (AM): inspeciona redes neurais profundas observando
quais neurdnios sdo ativados com quais padroes de entradas. Em resumo, é notado
quais neurénios foram ativados em quais camadas, resultando em uma certa saida
(GUIDOTTI et al., 2018; MONTAVON; SAMEK; MULLER, 2018; HOLZINGER et
al., 2017);
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e Regras de decisdo (DR): muito inteligivel para humanos, utilizando varios tipos
de regras que servem para explicar a decisdo do modelo (GUIDOTTI et al., 2018);

o Selegao de protétipo (PS): um protétipo é um objeto que representa instancias
similares dos pontos observados na entrada. Esse explicador retorna, junto com a
saida, um exemplo muito similar de pontos observados, deixando claro quais fatores
mais influenciaram na saida obtida (GUIDOTTI et al., 2018).

2.5 Biomarcadores de Estresse

Fica evidente que a presenca de estresse resulta em mudancas fisiolégicas nos seres
humanos, sendo considerada a resposta do corpo humano diante de situagbes a sensagao de
estresse ou presenca de agentes estressores no ambiente de trabalho Morales et al. (2022b).
Os biomarcadores que tém sido identificados para auxiliar na deteccdo de estresse, sao:

 Atividade eletrodérmica (EDA) o Temperatura corporal (BT)

o Frequéncia cardiaca (HR) o Respiraciao (RESP)

o Temperatura da pele (TEMP) o Aceleragao de trés eixos (ACC)

o Pulso de volume sanguineo (BVP) o Resposta galvanica da pele (GSR)

o Eletrocardiograma (ECG) o Variacdo da frequéncia cardiaca (HRV)
 Eletromiograma (EMG)  Eletroencefalograma (EEG)

Outrossim, é notavel que biomarcadores ndo invasivos sao vistos como promissores
para a identificacao de estresse (MORALES et al., 2022b). Como exemplo, pode-se citar a
variabilidade da frequéncia cardiaca, medigoes do suor e de alteragdes na pele, e valores
relacionados & respiracdo e temperatura corporal. Ainda, os biomarcadores mostram
mudancas fisicas e fisiolégicas devido ao funcionamento do sistema nervoso simpatico,
indicando alteragoes em niveis hormonais como o aumento de cortisol e glicose, bem como
outros fatores fisicos como contra¢do muscular, respiraciao, didmetro da pupila e pressao
sanguinea (MORALES et al., 2022).

Destacam-se trés biomarcadores recomendados pelos estudos realizados por Morales
et al. (2022a): EDA - medida de atividade elétrica da pele relacionado a condutividade;
HR - frequéncia de batimentos cardiacos; e TEMP - temperatura da superficie da pele.
Esses parametros serdo utilizados no presente trabalho para identificacdo de estresse, e
estao disponiveis em uma base de dados acessivel publicada em Hosseini et al. (2022).

2.5.1 Coleta de Biomarcadores

Para complementar o estudo sobre aquisicdo de dados, destacam-se as tecnologias
vestiveis. Nos tltimos anos tem sido intensificado o interesse em monitoragao de estresse
através de sensores fisicos praticos de utilizar. Chalabianloo et al. (2022) apresentam
um levantamento de desempenho de sete modelos de dispositivos vestiveis na medicao
de estresse. Tais dispositivos sdo equipados com sensores capazes de medir e transmitir
valores de biomarcadores. O levantamento inclui biomarcadores que cada dispositivo é
capaz de coletar, juntamente com a taxa de amostragem e o protocolo de comunicacao
para transmissao de dados coletados. Em outra publicaciao recente foram destacados os
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vestiveis de pulso e o uso para a identificagdo de estresse ocupacional (MORALES et al.,
2022).

A tabela 1 apresenta um resumo das informagoes apresentadas no trabalho de
Chalabianloo et al. (2022).

Tabela 1 — Levantamento de dispositivos vestiveis

Dispositivo | Sensores Taxa de Amostragem | Transmissao
Empatica E4 | HR, EDA, ACC, 64 Hz Bluetooth
BVP, TEMP
Samsung Gear S2 | HR, ACC, BVP, 100 Hz Bluetooth
Angulo
Firstbeat Bodyguard 2 | ECG, ACC 1000 Hz USB
BlITalino (r)evolution | ECG, EEG, EDA, 1000 Hz Bluetooth
EMG, ACC
Polar H10 | ECG 130 Hz Bluetooth
Zephyr HxM | ECG 250 Hz Bluetooth
CorSense | HR 500 Hz Bluetooth

Fonte: Adaptado de Chalabianloo et al. (2022)

3 Levantamento Bibliografico

Para investigar melhor o tema, foi realizada uma revisao da literatura cientifica
em forma de biometria. Os termos de busca foram: “Explainable Artificial Intelligence’
AND (((“health professionals” OR “heath workers”) AND “stress” AND “monitoring”)
OR “healthcare”). Inicialmente, foi estabelecido o periodo de busca para os ultimos cinco
anos (de 2018 a 2022), porém, como foram encontrados apenas 13 estudos relevantes
para a pesquisa nesse periodo, foram analisados também artigos do periodo anterior
correspondendo aos anos entre 2013 e 2017. Apenas mais um estudo foi adicionado aos
resultados com ano de publicacdo de 2017.

4

A tabela 2 mostra o nimero de artigos obtidos na investigacdo e a base de referéncia
utilizada. A segunda coluna mostra o nimero total de resultados em cada plataforma de
busca. Enquanto a terceira, mostra o niimero de trabalhos escolhidos como relevantes apods
leitura preliminar, observando o titulo e o resumo, seguindo com exploracao e interpretacao
do material para andlise de temas dessemelhantes. Por fim, a quarta coluna mostra o
numero total de artigos selecionados, descartando-se aqueles que ja haviam sido encontrados
e selecionados em uma outra plataforma listada.
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Tabela 2 — Resultados de Buscas por Artigos Relevantes

Plataforma | Total | Filtrados por leitura | Removendo duplicados
Scielo 0 0 0
Science Direct | 212 2 2
Peri6dico CAPES 125 8 6
BDTD 0 0 0
Science.gov | 305 1 1
Google Scholar | 112 10 1
World Wide Science | 583 14 4
Total | 1337 31 14

Fonte: Propria Autora.

3.1 Trabalhos relacionados

A partir dos resultados obtidos foram identificadas pesquisas de revisoes de litera-
tura, ou surveys, que objetivaram avaliar o estado da arte das tecnologias de inteligéncia
artificial explicavel na drea da saiude. Em seguida, foram analisadas as pesquisas que
permitem comparar os métodos expliciveis na area da satde com aplicacdes bem especifi-
cas. Foram destacadas pesquisas que propuseram modelos com aplicacdes na area médica
empregando recursos e técnicas de explicabilidade; e trabalhos relacionados a identificacao
de estresse. Os quatorze trabalhos foram organizados em duas categorias, artigos de revisao
e artigos de pesquisa na area da satde.

3.1.1 Artigos de Revisao

Com relagdo a revisao de literatura ou survey foram selecionados cinco artigos. O
primeiro identificado foi o trabalho de Holzinger et al. (2017) que se trata de uma visao
geral do estado da arte de modelos explicdveis presentes na literatura até o ano de 2017. O
trabalho evidencia que os métodos de inteligéncia artificial com melhor performance sdo os
menos transparentes, enquanto os mais transparentes possuem menos acuracia. Além de
trazer conceitos importantes, como explicabilidade e modelos explicaveis, o trabalho traz
um instantdneo do estado da arte de inteligéncia artificial explicavel em varios campos da
medicina, incluindo reconhecimento e classificacdo de imagens e interpretacao de texto.
Como conclusio, a pesquisa indica o grande nimero de desafios que a inteligéncia explicavel
ainda tem a enfrentar, enquanto ainda oferece grandes oportunidades na area da medicina.
Além disso, também sado evidenciadas as vantagens da explicabilidade em uma area em
que decisbes tomadas podem resultar em vida ou morte.

Outra pesquisa no estilo survey foi feita por Tjoa e Guan (2019). Focando em tipos
de interpretabilidade apresentados, o trabalho buscou categoriza-los de acordo com seu
grau de interpretabilidade. Como resultado, além de categorias de interpretabilidade, foram
levantados desafios e possiveis melhorias para a area de inteligéncia artificial explicavel. Os
desafios levantados incluem: manipulacio de explicac¢oes, como ruidos nos dados que podem
facilmente alterar explicacbes para torna-las equivocadas; restrigoes incompletas, indicando
que as restricdes presentes em modelos nao explicdveis muitas vezes nao sao considerados
em modelos explicaveis, prejudicando seu desempenho; e, bases de dados com ruidos, visto
que na area médica, muitas informacoes advindas de profissionais da satiide podem nem
sempre ser a verdade absoluta. Além disso, a pesquisa descreve dire¢bes futuras para
profissionais da satde, desenvolvedores de software e pesquisadores. Essas dire¢oes incluem
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seguir supervisionando modelos de inteligéncia artificial explicavel ja implantados no ambito
hospitalar, levando suas explicagées apenas como suporte complementar enquanto nao
ha maneira mais robusta de juntar interpretabilidade e acuracia, e também continuar o
avanco da interpretabilidade na area médica, coletando mais dados, desenvolvendo novos
métodos e evoluindo os algoritmos existentes.

De forma semelhante, Ghassemi, Oakden-Rayner e Beam (2021) providenciam uma
visao geral do estado da arte de modelos de inteligéncia artificial explicavel em um periodo
mais recente, por meio de uma revisao da literatura e andlise sobre acuracia e eficiéncia dos
modelos explicaveis existentes. O titulo do trabalho indica qual é a sua conclusio: apesar
da certeza do impacto positivo que a inteligéncia artificial tera no futuro da medicina,
os métodos explicéveis disponiveis ainda nao sao capazes de fornecer a certeza de que as
decisbes tomadas por eles sdo corretas e confiaveis. Desse modo, o estudo indica que é
preciso cuidado por parte dos médicos, e certo ceticismo antes de se confiar em decisoes
tomadas por modelos de aprendizado de maquina explicaveis.

Outro estudo, feito por Morales et al. (2022), apresenta também uma revisao
sistematica da literatura, mas foca em publicacoes cientificas que tratam de relégios ou
pulseiras que ajudam a identificar niveis de estresse. O trabalho faz uma selecdo de
estudos relevantes, também apresentando um levantamento de biomarcadores utilizados
em cada um dos trabalhos selecionados. Apesar de ndo apresentar andlises sobre métodos
de inteligéncia artificial explicavel, e 20% dos trabalhos analisados nao fazerem uso de
nenhuma técnica de inteligéncia artificial, o trabalho evidencia informacoes relevantes sobre
os efeitos do estresse ocupacional e como a deteccao dele ¢é feito em publicagoes cientificas.

Por fim, Morales et al. (2022b) publicaram um capitulo de livro que aborda os
problemas relacionados ao monitoramento de estresse em profissionais da satde utilizando
dispositivos vestiveis. A pesquisa trata de uma revisdo da literatura focada nos biomar-
cadores e técnicas de aprendizado de maquina utilizados nos trabalhos revisados. Como
resultado, foi apresentada uma proposta de sistema de recomendacgao que se baseia no
grau de estresse percebido, sendo transparente e explicavel. O sistema proposto é capaz
de aplicar algoritmos de aprendizado profundo para identificar o estresse, e mostra aos
usuarios como mitiga-lo para que o quadro nao se agrave. O sistema também agrega
conhecimentos de médicos e psicélogos, gerando explicagdes textuais e visuais. Além
disso, o sistema também aceita feedbacks dos usuarios, a fim de melhorar seu desempenho
para recomendacoes futuras. Salienta-se que no capitulo foi apresentada uma proposta
de sistema, e ndo o seu desenvolvimento em si, ndo constam muitos detalhes referentes
aos algoritmos e métodos de interpretabilidade que poderiam ser aplicados. Além disso, a
pesquisa destaca preocupagoes com seguranca de dados e privacidade, evidenciando uma
lacuna na literatura referente a seguranca durante transmissido de dados em redes sem fio
e para a nuvem, e propoe a incorporacao de hashing de dados para melhorar a seguranca
do sistema.

3.1.2 Artigos de pesquisa na area da sadde

Dentro desta categoria foram agrupados em artigos de comparacao de métodos
explicaveis, modelos com aplicagoes especificas e modelos que tratam especificamente de
estresse ocupacional.

Madanu et al. (2022) se encaixam parcialmente na categoria de artigos de revisao,
pois apresentam uma pesquisa no estilo survey, avaliando a importancia de inteligéncia
artificial na area médica, destacando que recentemente a inteligéncia artificial vem sendo
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aplicada para diagnésticos de dores associadas a diversas patologias baseados em fatores
comportamentais e/ou fisiologicos. O artigo chama atencdo para o papel que a inteligéncia
artificial tem potencial para desempenhar na area médica futuramente, avaliando métodos
de inteligéncia artificial explicavel e como esses sdo aplicados para diferentes tipos de dor.
Como resultado, o trabalho evidencia que biomarcadores sao utilizados para detecgao de
diferentes tipos de dores, e ainda evidencia que a aplicagdo de técnicas de inteligéncia
artificial explicavel pode apontar os indicadores mais relevantes e aclarar as verdadeiras
causas de patologias.

A pesquisa de Pawar et al. (2020) visa discutir qual é a melhor maneira de aplicar
inteligéncia artificial explicavel para fazer diagnosticos de pacientes baseado em seus dados
médicos. A proposta do trabalho se resume a utilizar dispositivos que coletam os dados
médicos relevantes do paciente, como relégios inteligentes, passando esses dados para
modelos de inteligéncia artificial, que predizem a probabilidade de patologias. Apoés isso,
métodos de inteligéncia artificial explicavel sao aplicados a essas predi¢oes, adicionando
transparéncia aos diagnosticos. Para casos em que os diagndsticos estdo corretos, esse
sistema pode ser usado para fornecer informagoes e recomendagdes de grande valor para
os pacientes. Por outro lado, no caso de diagndsticos errdéneos, as inconsisténcias entre
as predicoes e o conhecimento dos médicos podem ser usadas para calibrar os modelos
utilizados e melhorar futuras predicoes. Por fim, o estudo evidencia como a inteligéncia
artificial explicavel pode ser utilizada para tornar sistemas inteligentes e auténomos
inteligiveis e rastreaveis.

Em adigao, Dave et al. (2020) apresentam um estudo relacionado a técnicas de
interpretabilidade de sistemas explicaveis, de modo a esclarecer para profissionais da satde
a compreensibilidade de sistemas de inteligéncia artificiais explicdveis. Ainda, o estudo
faz uso de exemplos baseados em bases de dados de doencas cardiacas, aclarando como
técnicas de explicabilidade devem ser aplicadas para fornecer mais confiabilidade no uso
de sistemas de inteligéncia artificial na area da satde. O objetivo foi aplicar técnicas
de inteligéncia artificial baseados em caracteristicas e exemplos, treinando modelos de
aprendizado de méaquina utilizando a base de dados de doencas cardiacas do repositério
UCI ML e o algoritmo XGBoost (eX-treme Gradient Boosting). Os modelos treinados sao
implantados em ambientes de producao, para que a predicdo do modelo e sua explicagao
sejam combinadas em sua saida. Os resultados do artigo mostram como diversas técnicas
de inteligéncia artificial explicivel apresentam suas explicacoes, indicando que fatores
sdo considerados e o seu impacto na saida final. Para isso, sdo apresentados graficos de
forca, de resumo e de dispersdo, contrastando explicacoes globais e locais. Em adicao, sao
comparadas as performances dos explicadores utilizados, avaliando também a facilidade de
entendimento das explicagoes locais e globais dadas pelos explicadores.

A pesquisa de Hossain, Muhammad e Guizani (2020) propoe um sistema de
vigilancia em massa baseada em inteligéncia artificial explicavel para combater pandemias
como a COVID-19. A estrutura proposta utiliza a rede 5G para detectar COVID-19
utilizando raios-X ou ressonancias. Para tanto, sdo utilizados os modelos de aprendizado
profundo ResNet50, Deep tree e Inception v2. Em cada hospital que é monitorado pelo
sistema existe um servidor, que utiliza inteligéncia artificial explicadvel para permitir que
médicos entendam as saidas de cada um dos modelos. Essa explicacdo se d& por visualizacao,
com destaque para regides das imagens coletadas que indicam o diagnéstico positivo ou
negativo. Ainda, é gerada uma explicacdo interativa, em que a interacdo do médico combina
a imagem destacada e uma explicacdo em texto.
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Tseng et al. (2020) desenvolveram modelos utilizando métodos de aprendizado de
méquina, como SVM, RF e LR para prever o desenvolvimento de lesées no rim posteriores
a cirurgias cardiacas. A andlise do desempenho dos modelos foi feita por meio de curvas
de ROC dos modelos, indicando Random Forest e XGboost como os modelos com o melhor
desempenho. Para complementar, sdo apresentadas explicagoes desses modelos, incluindo
importancia de caracteristicas, grafico de dependéncia parcial e arvore de decisdo. Como
resultado, o artigo obtém as caracteristicas mais influentes e seus impactos, sendo positivos
ou negativos, na saida do modelo, utilizando graficos de dependéncia para evidenciar tais
impactos.

Ainda, o trabalho de Ammar e Shaban-Nejad (2020) aborda experiéncias adversas
da infancia, mais especificamente menciona dados coletados durante estudos conduzidos
nos dltimos 20 anos. Tais dados, de acordo com os autores, podem ser utilizados por
modelos de inteligéncia artificial explicavel para fornecer um entendimento mais completo
das andlises realizadas. E evidenciado também que modelos de aprendizado de maquina
tradicional ndo permitiriam tal interpretagdao. Com isso, a pesquisa teve o objetivo de
aplicar técnicas de inteligéncia artificial explicavel para desenvolver um protétipo de sistema
de recomendacao que visa melhorar o monitoramento de satide mental de pacientes. Para o
desenvolvimento do sistema, a metodologia lista etapas de design de plataforma, arquitetura
de sistemas, e agente de conversagao que utiliza intencdo, entidades de diversos tipos,
parametros de contexto e eventos para conversar com pacientes e coletar dados sobre sua
satide mental. Com isso, foram obtidos os principais aspectos de uma plataforma chamada
SPACES, que usa os dados coletados pelo agente de conversagao para fazer recomendagoes
utilizando um modelo de aprendizado de maquina explicdvel. Assim, segundo os autores,
as recomendacoes feitas possuem mais credibilidade e transparéncia.

Bahani, Moujabbir e Ramdani (2021) propéem um sistema que providencia uma
base de conhecimento explicavel que evidencia o processo de tomada de decisdo no diag-
nostico de doengas cardiacas. Para o desenvolvimento desse sistema, foram utilizadas as
bases de dados de doengas cardiacas Cleveland, Hungarian e Va long beach e técnicas de
classificacao fuzzy por meio de agrupamento. O sistema desenvolvido ainda é comparado
com outros modelos de aprendizado de maquina como NN, SVM, K-Nearest neighbor,
Random Forest. O artigo mostra a acuracia, especificidade e sensitividade de cada um dos
métodos de inteligéncia artificial utilizados, evidenciando superioridade do modelo fuzzy
com agrupamento desenvolvido. A interface de explicagdo do modelo utiliza um explicador
de importancia de caracteristicas.

Considerando o grupo de trabalhos relacionados a identificacdo de estresse ocupa-
cional tem-se a pesquisa de Hosseini et al. (2022), que conta com a deteccao de estresse a
partir de dados coletados de enfermeiras durante o desempenho do seu trabalho no periodo
da pandemia. Seu escopo inclui o recrutamento de enfermeiras, cujos dados sao coletados
com o dispositivo vestivel Empatica F4. O modelo utilizado para a deteccao de estresse foi
treinado com a base de dados AffectiveRoad (LOPEZ-MARTINEZ; EL-HAOULJ; PICARD,
2019). Ainda, quando o estresse é detectado pelo modelo, um aplicativo de dispositivo
mével aplica um questionario, que deve ser respondido pelas participantes, sobre o evento,
indicando que fatores contribuiram para a manifestacdo do estresse ocupacional naquele
periodo. A principal contribuicdo do trabalho se trata dos dados coletados, contendo
biomarcadores de frequéncia cardiaca, atividade eletrodérmica e temperatura da pele,
acompanhada das respostas dos questionarios aplicados. Ressalta-se que esta pesquisa nao
utilizou nenhuma técnica de Inteligéncia Artificial Explicdvel em sua solucéo.
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O trabalho de Chalabianloo et al. (2022) avalia dispositivos vestiveis visando a
coleta de dados para classificar estresse aplicando técnicas de inteligéncia artificial explicavel.
Além de evidenciar a contribuicdo do avango da tecnologia vestivel para o monitoramento
do estresse, o estudo compara o desempenho de sete dispositivos vestiveis para a deteccao
de estresse, usando-os em 32 participantes e aplicando diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina. A pesquisa apresenta um levantamento dos sensores, taxa de amostragem e
protocolo de comunicacao para transmissdo de dados coletados de cada um dos dispositivos
considerados. Como resultado, o estudo aponta, por meio de explicacoes para os modelos
desenvolvidos, que existem diferencas nas influéncias que cada caracteristica pode ter na
saida, dependendo dos modelos utilizados. Mais especificamente, o estudo aponta que
modelos que levam em consideracdo somente o efeito de variacao de frequéncia cardiaca
(HRV) nao sao sempre confidveis, e é recomendado o uso de mais biomarcadores como
atividade eletrodérmica. Complementarmente, o estudo aponta que modelos que levam
em consideracao dados de eletrocardiografia (ECG), coletados por vestiveis peitorais, bem
como dispositivos multisensores como Empatica E4 coletando dados de frequéncia cardiaca
(HR) e atividade eletrodérmica (EDA) tiveram as melhores performances na detecgao de
estresse.

4 Metodologia

Visando atingir o objetivo proposto, sobre avaliar algoritmos de aprendizado de
maquina treinados para detectar diferentes niveis de estresse, foram adotados os seguintes
procedimentos metodolégicos. Através da andlise de contetdo (Laurence Bardin, 2011)
foi possivel desenvolver as se¢es 2 e 3 deste artigo. Essas etapas permitiram identificar
os tipos de modelos de caixa preta, os tipos de explicadores para modelos de caixa preta,
bem como os biomarcadores de estresse utilizados em pesquisas anteriores e dar sequéncia
a pesquisa.

Anélise de conteiido é um conjunto de técnicas metodologicas e procedimentos
sistematicos para analises qualitativas, com objetivos de descri¢ao de conteido que permitem
inferir conhecimento a partir dos textos e ou mensagens analisadas (Laurence Bardin,
2011). Ela é composta por trés fases fundamentais:

1. A pré-anélise envolve leitura preliminar/flutuante, o primeiro contato com os materiais
em analise;

2. A exploragdo do material envolve a codificagao, classificacdo e categorizacdo dos
materiais; e,

3. O tratamento dos resultados envolve a inferéncia e interpretagio (de contetdos e
proposigoes) dos resultados dos materiais analisados (Laurence Bardin, 2011).

4.1 Critérios adotados e procedimentos de selecdo de dados com biomarcadores

Para a escolha da base de dados utilizada para o treinamento dos modelos avali-
ados, procurou-se artigos que utilizaram bases de dados disponiveis publicamente para
a deteccdo de estresse em ambientes hospitalares, ou aplicagoes relacionadas a area da
saide. Logo, considerou-se o artigo de Hosseini et al. (2022), que utiliza a base de dados
AffectiveRoad (LOPEZ-MARTINEZ; EL-HAOULJ; PICARD, 2019; VOS et al., 2022), e
ainda disponibiliza a base de dados ja pré-processada com 48 colunas de dados estatisticos
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sobre os biomarcadores coletados. Os biomarcadores em questao sao frequéncia cardiaca
(HR), atividade eletrodérmica (EDA) e temperatura da pele (TEMP), ja destacados
anteriormente.

A base de dados AffectiveRoad é mencionada por Vos et al. (2022) como sendo
feita originalmente para monitorar a atencdo de motoristas, mas aplicada também para
deteccao de estresse a partir de dados coletados por dispositivos vestiveis. Sendo assim,
utilizou-se essa base de dados que se encontrava pré-processada e disponibilizada publica e
gratuitamente para o treinamento dos modelos avaliados.

4.2 Critérios adotados e procedimentos de selecdo de algoritmos de aprendizado de
maquina

Para a escolha de algortimos de aprendizado de méaquina avaliados neste estudo,
utilizou-se os levantamentos feitos por Morales et al. (2022b), que apontam quais tipos de
algoritmos sdo utilizados quando se objetiva detectar estresse ocupacional. Ainda, Guidotti
et al. (2018) levam em consideragao que tipos de dados sdo utilizados no treinamento
de modelos de aprendizado de maquina. Logo, levando em consideracdo que os dados
presentes na base escolhida sdo numéricos e organizados em tabela, foram selecionados os
modelos Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Logistic Regression (LR),
k-Nearest Neighbors (kNN) e Neural Network (NN) para dar sequéncia a pesquisa.

Vale ressaltar que os algoritmos selecionados enquadram-se em algoritmos de
aprendizado supervisionado. O emprego de aprendizado supervisionado se justifica, visto
que os dados utilizados, advindos da pesquisa de Lopez-Martinez, El-Haouij e Picard
(2019), sdo rotulados com nivel de estresse esperado como saida.

4.3 Critérios adotados e procedimentos de selecdo de explicadores

A selecao de explicadores foi baseada no levantamento bibliografico. Pesquisas
como a de Guidotti et al. (2018) e Montavon, Samek e Miiller (2018) evidenciam que
explicadores podem ser utilizados dependendo do formato de entrada e saida do modelo.
Como por exemplo, quando se utilizam imagens, uma boa escolha seria mascara de saliéncia
para destacar que regides da imagem mais influenciaram na saida. No caso dessa aplicacao
para deteccao de estresse, boas escolhas para evidenciar claramente o motivo das decisoes
do modelo sao explicadores como Summary Plot (SP), Partial Dependency Plot (PDP)
e Feature Importance (FI). Em adigdo, foram utilizados Shapley Additive Ezxplanators
(ANTWARG et al., 2021) para a obtencao de tais explicadores.

4.4 Avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina

Para fins de avaliar o desempenho dos cinco algoritmos de aprendizado de maquina
treinados foi feito um programa na linguagem de programacdo Python empregando as
bibliotecas NumPy', Pandas® e sklearn® para treinar modelos classificadores. Com isso,
a base de dados foi dividida para treino e teste, de modo que os modelos pudessem ser
treinados e avaliados por meio dos pardmetros de desempenho obtidos. O programa foi
disponibilizado no Apéndice C.

<https://numpy.org/>
<https://pandas.pydata.org/>

3 <https://scikit-learn.org/stable/index.html>
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4.5 Explicacdo do algoritmo melhor avaliado

Apés a avaliagdo dos resultados, foi complementado o programa em Python para,
utilizando os mesmos dados, gerar explicadores para o algoritmo melhor avaliado. Os
explicadores gerados sdo os considerados apropriados na etapa anterior. Para isso, foram
utilizadas as bibliotecas do Python sklearn e shap®. Esse programa se encontra disponivel
no apéndice C.

4.6 Otimizacdo de treinamento por feature importance (Fl)

Por tultimo, foram consideradas as 10 caracteristicas mais importantes dos trés
modelos com o melhor desempenho durante a etapa de avaliacdo de modelos. Com isso,
todos os cinco algoritmos foram treinados novamente, por trés vezes:

e Primeiro com as 10 caracteristicas mais importantes para o primeiro melhor resultado;

e Segundo, com as 10 caracteristicas mais importantes para o segundo melhor resultado;

e Terceiro, com as 10 caracteristicas mais importantes para o terceiro melhor resultado.

O treinamento foi feito por meio da complementacdo do programa presente no
Apéndice C. Apds isso, foi feita uma comparacdo do desempenho dos resultados dos

algoritmos, visando verificar se o treinamento com menos caracteristicas prejudicaria a sua
precisao e acuracia.

4.7 Resumo dos procedimentos metodolégicos adotados na pesquisa

A seguir, a tabela 3 apresenta um resumo das etapas de pesquisa, contendo os
objetivos e as formas de coleta e anélise dos dados.

% <https://shap.readthedocs.io/en/latest /index.html>
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Tabela 3 — Resumo das etapas de pesquisa

Etapa de Pes-| Objetivo Coleta de | Analise de
quisa dados dados
Revisdo da lite- | Conhecer a tematica
ratura e levanta-
mento de traba-
lhos relacionados
Revisdo da litera- | Analisar a evolugdo do conhe-
tura cimento até o momento atual
Selecdo de base de | Escolher a base de dados a ser UC:S :§
dados utilizada para detectar o es- | *® 13
tresse ED 5
Selecao de algorit- | Escolher os algoritmos de | 2 %
mos de aprendi- | aprendizado de maquina para ”2 Ff)
zado de méquina | serem treinados e avaliados = =
Selecao de explica- | Determinar a melhor forma % :%
dores de explicar as decisoes toma- | &~
das pelo melhor resultado de
aprendizado de maquina
Avaliagdo dos al- | Testar os algoritmos treinados
goritmos selecio- | com a base de dados
nados
Explicacao do | Determinar quais caracteristi- | Python, Python,
algoritmo melhor | cas mais impactaram no resul- | bibliotecas | bibliotecas
avaliado tado e de que forma esse im- | de progra- | de progra-
pacto se deu na saida do mo- | magao magcao
delo
Otimizacdo  do | Determinar o impacto de dimi-
treinamento  de | nuir as caracteristicas da base
algoritmos por Fe- | de dados baseado na importan-
ature Importance | cia atribuida a cada coluna

Fonte: Prépria Autora.

5 Desenvolvimento do Trabalho

Esta secao foi subdividida em trés etapas: avaliagdo de algoritmos de aprendizado
de maquina, explicacao do algoritmo Random Forest, que apresentou melhor desempenho
durante a avaliacdo, e o treinamento dos algoritmos com as caracteristicas mais importantes.

E preciso entender, em primeiro lugar, alguns pontos importantes sobre a base
de dados utilizada no treinamento dos modelos. Trata-se de um arquivo csv contendo
dados pré-processados, obtido através do repositério® associado ao trabalho de Hosseini et
al. (2022). O dataset possui 49 colunas, listadas e explicadas no apéndice B. Seguem os
resultados das avaliagoes dos algoritmos treinados e demais subsec¢oes contendo as etapas
de desenvolvimento do trabalho.

5 <https://github.com/CPHSLab/Stress- Detection-in-Nurses>
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5.1 Avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina

Este topico apresenta uma comparacao de desempenho dos algoritmos de aprendi-
zado de maquina selecionados, que sao caixa preta.

5.1.1 Critérios de avaliacdo de modelos

Foi elaborado um programa na linguagem Python que obtém estatisticas relaciona-
das ao desempenho dos modelos, empregando classes da biblioteca sklearn para avaliar os
algoritmos selecionados no trabalho. A biblioteca Pandas permitiu que a base de dados
AffectiveRoad pré-processada, fornecida por Hosseini et al. (2022), fosse transformada em
um DataFrame, usado para treinar e testar os algoritmos. Ainda com fung¢oes da biblioteca
sklearn, foi possivel obter parametros que indicam a performance de cada algoritmo. Esses
parametros foram:

e Acuracia: proporcao de exemplos classificados corretamente;

e« AUC: area abaixo da curva de ROC, que indica o desempenho do algoritmo compa-
rado a um classificador aleatério;

e Recall: proporcao de verdadeiros positivos dentre todas as instancias positivas da
base de dados.

¢ Score F1: média harmonica ponderada de precisao e recall;

A Figura 2 mostra um diagrama indicando as entradas e as possiveis saidas dos
algoritmos utilizados.

Figura 2 — Diagrama de entradas e saida dos algoritmos
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Fonte: Prépria autora

Dentre os dados dos biomarcadores, que totalizam 48 caracteristicas de entrada,
incluem média dos tltimos 11 ciclos de medigao, valor maximo, valor minimo e desvio padrao
dos trés biomarcadores considerados. Também, existem outros dados como amplitude,
duragao, curtose, desvio padrao e distor¢do da atividade eletrodérmica, e niimero de picos
e batimentos por segundo da frequéncia cardiaca. J4 a saida dos modelos se resume ao
nivel de estresse, classificado em trés niveis. O apéndice B lista os nomes de todas as
caracteristicas de entrada e saida juntamente com o seu significado.
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5.1.2 Critérios de treinamento de modelos

Os parametros usados para o treinamento dos algoritmos também foram desenvol-
vidos empregando os recursos da biblioteca sklearn. No caso do Random Forest, alguns
parametros foram modificados para seguir as mesmas configuracoes escolhidas por Hosseini
et al. (2022). Em outros casos, os pardmetros foram variados e escolhidos baseando-se no
desempenho dos algoritmos com a configuragao de pardmetros. A seguir sao listados os
parametros de treinamento aplicados em cada modelo:

e k-Nearest Nighbors foi treinado com k sendo 5, métrica euclidiana e peso uniforme.
e Logistic Regression foi treinado com tipo de regularizacao L2, e C igual a 1.

e Neural Network foi treinado com 100 neurdnios em camadas ocultas, ativacdo ReLu,
e otimizacdo Adam.

e Random Forest foi treinado com 100 arvores e niimero minimo de ramos 5.

o Support Vector Machine foi treinado com custo 1, perda de regressao 0,1, kernel
linear, e tolerdncia numérica 0,001.

Destaca-se que os algoritmos SVM e LR sdo mais comumente utilizados como
classificadores binarios, em aplicacdes com apenas duas saidas possiveis. Por esse motivo,
foram utilizadas abordagens para que os modelos treinados com esses algoritmos sejam
capazes de considerar trés classes.

Para o algoritmo SVM, foi utilizada uma abordagem One Vs. One, em que 3
modelos classificadores foram treinados, cada um com dados de duas classes distintas. Em
adicdo, o modelo LR utilizou a abordagem One Vs. Rest, de forma que trés classificadores
foram treinados, com cada um considerando uma das trés saidas possiveis como positiva, e
as duas restantes como negativas.

5.1.3 Resultados da avaliacdo dos algoritmos

Os algoritmos foram entdo testados, para todos os casos foram selecionados 70%
dos dados para o treinamento, e os 30% restantes foram usados para testes. A divisao dos
dados para treino e teste foi feita de maneira randémica pela fungao train_ test split da
biblioteca sklearn. A avaliacdo se deu por meio da comparacdo entre as saidas esperadas e
as saidas obtidas por cada modelo.

A tabela 4 mostra os resultados obtidos apds avaliagao dos algoritmos com os
dados de teste.

Tabela 4 — Resultados da avaliagao de modelos
Modelo | AUC | Acuracia | F1 | Recall
RF | 0.994 0.955 0.943 | 0.933

(1)

(2) kNN | 0964 | 0878 |0.854| 0.854
(3) NN | 0.900 | 0771 | 0.702 | 0.691
(4)

()

LR | 0.747 0.610 0.453 | 0.496
SVM | 0.735 0.617 0.451 | 0.500

Fonte: Prépria Autora.
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Para todos os parametros em questao, um valor mais préximo de 1 indica melhor
desempenho. Por esse motivo, os modelos foram classificados por ordem de AUC, como
pode ser observado pela classificacao atribuida. Destaca-se que os algoritmos Logistic
Regression e Support Vector Machine trocariam de classificacido caso o pardmetro decisivo
fosse acuracia ou recall.

Além disso, foi tracada a curva de ROC que representa graficamente a relagdo entre
verdadeiros positivos e falsos positivos classificados pelos modelos. A linha pontilhada no
meio do grafico representa o esperado em um classificador randémico, que faz escolhas
aleatoriamente. Quanto mais proximo do contorno superior, melhor é o desempenho
do modelo, e vice-versa (HOO; CANDLISH; TEARE, 2017). A anélise dessa curva é
comumente aplicada para avaliar classificadores com saidas binarias, como nao é o caso neste
trabalho. Por este motivo, foram feitas trés curvas de ROC para os modelos, considerando
cada uma das trés saidas possiveis como positiva, enquanto as outras duas saidas sao
consideradas negativas para fins da avaliacao.

As trés curvas obtidas sdo muito semelhantes, por isso apenas a curva que tem a
saida 1 (pouco estresse) como positiva é apresentada. A Figura 3 mostra os resultados em
formato de curva de ROC.

Figura 3 — Curva de ROC dos algoritmos avaliados
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Fonte: Propria autora

A partir da curva de ROC comprova-se os resultados de classificagido apresentados
na tabela 4. O algoritmo Random Forest se encontra muito préximo do contorno superior,
apresentando um 6timo desempenho na classificagdo dos niveis de estresse. Ainda com
um bom desempenho, constata-se as curvas dos algoritmos kNearest Neighbors e Neural
Network, que também estdo proximos do contorno superior do grafico. Por outro lado, os
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algoritmos Support Vector Machine e Logistic Regression apresentam um desempenho mais
préximo a um classificador randémico, sendo menos adequados para uma aplicacio real.

As demais curvas obtidas podem ser vistas no apéndice C, seciao C.1.7. A seguir, sdo
apresentados explicadores para o algoritmo Random Forest, em busca de esclarecimentos
sobre como suas decisoes sdo tomadas, e quais as caracteristicas mais influentes.

5.2 Explicacdao do Random Forest

Como o Random Forest apresentou melhor resultado, os explicadores foram aplica-
dos ao modelo previamente treinado, de como a explicar o Random Forest. Os explicadores
foram obtidos por meio da biblioteca shap.

5.2.1 A biblioteca shap

Primeiramente, é importante salientar algumas informacoes referentes a biblioteca
shap, que também foi utilizada para explicagdo dos modelos apresentados por Tseng et al.
(2020) e Dave et al. (2020).

A biblioteca shap faz uso de medidas denominadas shap values, introduzidas por
Lundberg e Lee (2017). Essas medidas sdo uma representacao unificada de importancia de
caracteristicas, baseadas em Shapley Values, que utilizam equacdes de teoria de jogos para
obter valores. Enquanto Shapley values quantificam a contribuigdo que cada jogador traz
a0 jogo, shap values quantificam a contribuicio que cada caracteristica traz para a predigao
do modelo, fazendo com que shap seja a biblioteca de explicabilidade mais avancada até o
momento (MAZZANTI, 2020).

5.2.2 Gréafico de importancia de caracteristicas

A Figura 4 mostra o grafico das caracteristicas mais importantes do Random
Forest gerado com o uso da biblioteca sklearn. Ele traz o nome de todas as caracteristicas
presentes na base de dados, associados a um valor de importancia relativa. Quanto maior
a importancia relativa, maior é o impacto da respectiva caracteristica na saida do modelo.

O grafico aponta que as seis caracteristicas mais importantes sdo decisivas para a
saida do modelo, pois possuem mais do que o dobro de importancia que as demais. Também
é possivel perceber que a caracteristica TEMP__Mean, média de temperatura da pele, é a
caracteristica que mais impacta o resultado. Em segundo lugar, tem-se HRR__Mean, que
representa a média de frequéncia cardiaca. Vale ressaltar que o grafico de importancia de
caracteristicas é considerado uma explicacao global, pois é valido para todo o modelo.

5.2.3 Gréfico de dependéncia parcial

A Figura 5 mostra um grafico de dependéncia parcial do Random Forest para a
caracteristica TEMPR__ Maz, levando em consideragdo a caracteristica HRR_ Min quando
a saida considerada é 2 (alto estresse).

O eixo horizontal do grafico traz a proporcao de valores da caracteristica
TEMPR_Maz, o valor maximo da temperatura da pele. Quanto mais préximo de 0.0, mais
préoximo do menor valor medido para essa caracteristica, e quanto mais préximo de 1.0,
mais préximo do maior valor medido para essa caracteristica.

De forma semelhante, as cores dos marcadores indicam a proporc¢ao do valor de
HRR__Min, o valor minimo de frequéncia cardiaca. Quanto mais azul, mais proximo do
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Figura 4 — Feature Importance do modelo Random Forest
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Fonte: Propria autora

valor minimo medido para essa caracteristica, e quanto mais préximo de vermelho, mais
préoximo do valor maximo medido para essa caracteristica. Dessa forma, o eixo vertical
indica o impacto da relacdo das caracteristicas TEMPR_ Max e HRR_ Min no modelo.
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Figura 5 — Gréfico de dependéncia parcial do modelo Random Forest
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Fonte: Prépria autora

Para facilitar o entendimento, foram destacadas quatro regides do grafico que

merecem atengao. Sao elas:

A regido 1, destacada em verde, mostra pontos vermelhos no canto superior esquerdo
do gréafico. Ela indica que, quando a frequéncia cardiaca minima possui um valor
alto, e a temperatura da pele maxima possui um valor baixo, a caracteristica de
temperatura da pele contribui positivamente para o nivel de estresse detectado ser 2
(muito estresse).

A regiao 2, destacada em rosa, mostra pontos azuis, também no canto superior
esquerdo, mas mais préximo do centro do grafico. Ela indica que, a medida que o
valor minimo de frequéncia cardiaca diminui e o valor maximo de temperatura da
pele aumenta, o impacto da temperatura da pele maxima diminui, se aproximando
de 0.

A regido 3, destacada em preto, indica pontos vermelhos no lado direito do grafico,
um pouco abaixo do valor 0 de impacto. Ela indica que valores altos de frequéncia
cardiaca minima e de temperatura da pele maxima possuem um pequeno impacto
negativo, contribuindo para o diagnoéstico de pouco ou nenhum estresse.

A regido 4, destacada em amarelo, mostra pontos azuis no canto inferior direito do
grafico. Ela indica que valores altos de temperatura da pele maxima, combinados com
valores baixos de frequéncia cardiaca minima, contribuem para uma saida indicativa
de pouco ou nenhum estresse.

Destaca-se que o grafico de dependéncia parcial é um tipo de explicagao local,

visto que considera apenas uma saida alvo. Portanto, é valido somente quando a saida
encontrada pelo modelo é a considerada na sua elaboragao.
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5.2.4 Grafico de sumario

O grafico de sumario possui esse nome pois visa “resumir” o impacto das caracte-
risticas associado ao seu valor. Pontos vermelhos indicam que o valor da caracteristica é
alto, maior do que a maioria dos outros valores atribuidos a essa caracteristica. De forma
semelhante, pontos azuis correspondem a valores baixos, menores do que a maioria dos
outros valores atribuidos a determinada caracteristica. Cada linha corresponde a uma
caracteristica, indicada a esquerda, e cada ponto corresponde a uma instancia de dado.

O eixo horizontal indica o impacto, positivo ou negativo, que a caracteristica tem
para o valor de saida considerado. No meio do gréafico existe uma linha vertical indicando
impacto 0, ponto em que as caracteristicas ndo impactam na saida do modelo. Pontos
mais para a esquerda impactam negativamente na saida, e pontos para a direita impactam
positivamente, contribuindo para que a saida seja a considerada.

A Figura 6 apresenta o grafico de sumario do Random Forest, considerando a saida
2 (alto estresse).

Figura 6 — Grafico de suméario do Random Forest
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Fonte: Propria autora

Ressalta-se que as caracteristicas sdo apresentadas em ordem de SHAP walues,
diferentemente da Figura 4, que considera os calculos de importancia da biblioteca sklearn.
Além disso, percebe-se que as seis caracteristicas mais importantes seguem o mesmo
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comportamento: com valores baixos, as caracteristicas contribuem para a saida de alto
estresse, enquanto com valores altos existe tendéncia para diagnésticos de baixo ou nenhum
estresse.

Dessa informagao, pode-se tirar premissas como “Quanto menor é a média de
temperatura da pele (TEMPR__Mean), mais provavel é que o participante esteja estressado”.
A mesma premissa é verdadeira considerando as seguintes caracteristicas:

o temperatura maxima da pele (TEMPR_ Maxz),
 temperatura minima da pele (TEMPR_ Min),
o média da frequéncia cardiaca (HRR_ Mean),

o frequéncia cardiaca méxima (HRR_Maz),

o frequéncia cardiaca minima (HRR__ Min).

De forma semelhante, a sétima caracteristica mais importante, atividade eletrodér-
mica méaxima (EDAR__Maz), apresenta um comportamento contrario, em que atividade
eletrodérmica menor contribui para que a saida seja pouco ou nenhum estresse.

E notével também que, em se tratando de caracteristicas menos importantes, os
pontos sao mais préximos da linha de nenhum impacto, e nao fica clara a relacdo entre os
valores das caracteristicas e o impacto sobre a saida do modelo.

Ainda, o grafico de sumario se trata de uma explicacao local, dado que leva em
consideracdo apenas uma das possiveis saidas. Desse modo, sua explicacdo somente é valida
quando a saida encontrada pelo modelo é a mesma passada para a func¢ao da biblioteca
shap que o gera.

A seguir, sdo apresentados os resultados do treinamento dos cinco modelos apenas
com as dez caracteristicas mais importantes dos trés modelos com melhor desempenho.

5.3 Treinamento de algoritmos com caracteristicas mais importantes

Como tltima etapa do desenvolvimento deste trabalho, tem-se o treinamento dos
algoritmos com as 10 caracteristicas mais importantes para os trés resultados mais bem
avaliados. O treinamento com menos caracteristicas pode ajudar a melhorar o tempo de
treinamento dos modelos, bem como avaliar quais caracteristicas realmente sdo necessérias
para a deteccdo de estresse ocupacional, permitindo a simplificacdo do pré-processamento
dos dados. Esta investigacio serve para auxiliar na compreensao sobre volume de dados
necessario para a identificagdo dos estados de estresse. Ou seja, é possivel obter resultados
similares com menos caracteristicas em cada um dos algoritmos estudados?

O trabalho de Singh, Thakur e Sharma (2016) traz um levantamento sobre o
comportamento e fatores impactantes para cada um dos algoritmos avaliados, indicando o
que seria esperado quando o modelo for treinado com menos caracteristicas. Os fatores
sao indicados a seguir.

e k-Nearest Neighbors melhora a performance quando se tem menos caracteristicas,
pois todas devem ser visitadas durante o seu treinamento. E mais eficiente quando
treinado com menos caracteristicas.
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o Logistic regression apresenta classificagoes melhores quando se tem mais caracte-
risticas e mais instancias de dados, portanto, nao se beneficiaria da reducdo de
caracteristicas.

e Neural Networks dependem de pardmetros como neurénios ocultos e pesos iniciais.
Valores inapropriados podem resultar num tempo de treinamento maior e desempenho
ruim. Por outro lado, esse modelo é capaz de reconhecer varios relacionamentos
entre caracteristicas e saidas, tendo um bom desempenho esperado mesmo com um
nimero menor de caracteristicas.

e Random Forest tem uma performance melhor quando se tem menor correlagdo entre
as caracteristicas, apesar de ser ideal para problemas de larga escala com muitas
caracteristicas. Portanto, se espera um treinamento mais rapido, mas certa reducao
de desempenho quando se utiliza menos caracteristicas.

o Support Vector Machine é simplificado quando o ntimero de caracteristicas diminui,
pois diminui também o niimero de dimensbes a serem correlacionadas durante o
treinamento.

Para o treinamento, primeiramente foi necessario encontrar as 10 caracteristicas
mais importantes dos 3 melhores algoritmos testados no estudo: Random Forest, k-Nearest
Netighbors e Neural Network.

A Figura 4 mostra o levantamento de importancia de caracteristicas do Random
Forest. Em adigao, as Figuras 7 e 8 mostram as caracteristicas mais importantes para o
k-Nearest Neighbors e a Neural Network. Com isso, foi possivel realizar o treinamento dos
cinco algoritmos novamente, utilizando somente as dez primeiras linhas de cada grafico de
Feature Importance.

Para filtrar as colunas desejadas dos dados, foi utilizada a fungdo concat da
biblioteca pandas, utilizada para concatenar as colunas especificadas dos dados. Dessa
forma, todos os cinco modelos foram treinados novamente, e os mesmos parametros de
desempenho foram levantados.

A tabela 5 mostra os parametros encontrados para os modelos treinados apenas
com as 10 caracteristicas mais importantes para o Random Forest.

Tabela 5 — Resultados da avaliacdo de modelos com as 10 caracteristicas de maior impacto
para Random Forest
Modelo | AUC | Acuracia | F1 | Recall
(1) RF | 0.992 0.947 0.934 | 0.927
(2) kNN | 0.990 0.942 0.929 | 0.928
(3) NN | 0.870 0.733 0.661 | 0.655
(4)
(5)

LR | 0.736 0.604 0.441 | 0.489
SVM | 0.735 0.613 0.449 | 0.498

Fonte: Proépria Autora.
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Figura 7 — Feature Importance do modelo k-Nearest Neighbors
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Figura 8 — Feature Importance do modelo Neural Network
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E notdvel que, quando os resultados apresentados na tabela 5 sdo comparados
com os resultados apresentados na tabela 4, consta-se que nao houve reducao drastica no
desempenho de nenhum dos modelos. Por outro lado, vale destacar a melhora significativa
no desempenho do modelo kNN, que se aproxima consideravelmente do modelo RF,
classificado em primeiro lugar. Em adicdo, a classificagdo dos algoritmos se mantém a
mesma.

A tabela 6 mostra os parametros encontrados para os algoritmos treinados apenas
com as 10 caracteristicas mais importantes para o k-Nearest Neighbors.

Tabela 6 — Resultados da avaliacdo de modelos com as 10 caracteristicas de maior impacto
para k-Nearest Neighbors

Modelo | AUC | Acuracia | F1 Recall
(1) RF | 0.986 0.925 0.911 | 0.905
(2) kNN | 0.960 0.869 0.846 | 0.845
(3) NN | 0.841 0.712 0.640 | 0.634
(4)
(5)

LR | 0.729 0.591 0.435 | 0.480
SVM | 0.720 0.601 0.439 | 0.487

Fonte: Prépria Autora.

Nesse caso conforme a tabela 6, todos os modelos apresentaram uma piora de
desempenho em relagdo aos resultados da tabela 4, mas pouco notavel na pratica.

Por fim, a tabela 7 mostra os pardmetros encontrados para os algoritmos treinados
apenas com as 10 caracteristicas mais importantes para a Neural Network.

Tabela 7 — Resultados da avaliacao de modelos com as 10 caracteristicas de maior impacto
para Neural Network

Modelo | AUC | Acuracia F1 Recall
RF | 0.991 0.944 0.932 | 0.927

(1)

(2) kNN | 0988 | 0938 |0.925| 0.925
(3) NN | 0875 | 0.748 | 0.674 | 0.667
(4)

()

LR | 0.739 0.604 0.440 | 0.489
SVM | 0.732 0.614 0.449 | 0.498

Fonte: Propria Autora.

A tabela 7 aponta uma leve piora no desempenho de todos os resultados em
relagdo a tabela 4, com exce¢do do modelo kNN. Assim como foi visto na tabela 5, o
k-Nearest Neighbors apresentou uma melhora significativa de desempenho, também se
aproximando do Random Forest na primeira posi¢ao. Esses resultados também nao alteram
a classificacao dos algoritmos.

A Figura 9 apresenta os valores de AUC de cada algoritmo associados com as
caracteristicas utilizadas durante o treinamento.

6 Resultados e Discussoes

Neste topico, sdo apresentados os principais resultados desse trabalho, bem como
se procede uma comparacao e discussao com resultados de outros trabalhos presentes na
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Figura 9 — Variacdo de AUC de cada modelo com a alteragdo das caracteristicas de
treinamento
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fundamentacio tedrica e revisdo da literatura.

6.1 Resultado de avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina

Como principal resultado da etapa de avaliagao de algoritmos de aprendizado de
maquina, tem-se o melhor desempenho dentre os avaliados foi o Random Forest. Em
trabalhos relacionados (DAVE et al., 2020), o XGBoost, modelo de conjunto de arvores
semelhante ao Random Forest introduzido por Chen e Guestrin (2016) foi incluido em
avaliagoes, diferentemente desta pesquisa.

Além disso, a pesquisa de Tseng et al. (2020) traz uma avaliacdo de algoritmos
de aprendizado de maquina que concluiu que a combinacdo de XGBoost com Random
Forest em um unico algoritmo possui um melhor desempenho dentre todos os avaliados,
que incluiram SVM, LR e arvore de decisdo simples. Complementarmente, na pesquisa
de Tseng et al. (2020), o XGBoost e o Random Forest ficaram com o segundo e terceiro
lugares respectivamente, indicando o bom desempenho dos algoritmos de conjuntos de
arvores. Destaca-se que nesta pesquisa nao se fez combinagdo de algoritmos e também nao
foi testado o XGBoost.

Em adigao, o trabalho de Chalabianloo et al. (2022) escolheu quatro classificadores
como mais promissores para o treinamento. Esses classificadores foram SVM, Random
Forest, Extremely Randomized Tree e Light Gradient Boosting Machine, dois deles os
mesmos desta pesquisa. Os dois ultimos algoritmos sdo também baseados em conjunto de
arvores, e foram adicionados ao estudo apds os autores perceberem resultados promissores
obtidos pelo modelo Random Forest. Nesse caso, o Random Forest ficou em segundo lugar,
e o Fxtremely Randomized Tree, apresentou o melhor desempenho, foi escolhido para ser
explicado. Mesmo que o Random Forest ndo tenha sido escolhido, ficou a frente dos demais,
demonstrando a sua importancia.

Ainda, o trabalho de Morales et al. (2022b) apresenta um levantamento de tipos de
modelos de aprendizado de maquina utilizados, contando com as caracteristicas analisadas
para a deteccdo de estresse. Apesar de SVM ser um modelo predominante, presente em
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muitos dos trabalhos levantados, ndo obteve um bom desempenho neste trabalho para a
base de dados e parametros utilizados.

Por outro lado, o trabalho de Bahani, Moujabbir e Ramdani (2021) também
realizou uma comparagao entre modelos de aprendizado de maquina e o Random Forest
apresentou um dos piores desempenhos entre os algoritmos avaliados, que incluem SVM,
kNN, NN e Naive Bayes. Esses resultados destoam dos resultados obtidos pelo estudo
apresentado.

6.2 Comparacdo de impactos de biomarcadores

Essa etapa do desenvolvimento trouxe como resultado uma explicagdo do Random
Forest, esclarecendo a importancia das caracteristicas do modelo, bem como gréaficos que
associam seus valores e suas contribuicbes para as possiveis saidas. Ainda, é percebivel
que a importancia de caracteristicas varia dependendo do algoritmo a ser explicado.

Vale ressaltar que, dentre todos os trabalhos analisados, o tinico que aborda
explicabilidade de estresse, cujos resultados podem ser comparados com os atingidos
neste, é o trabalho de Chalabianloo et al. (2022). J4 o trabalho de Hosseini et al. (2022)
nao apresenta explicacoes para as saidas obtidas, e trabalhos como o de Madanu et
al. (2022), Pawar et al. (2020) e Dave et al. (2020) tém foco em &reas distintas da
medicina, nao oferecendo nenhuma possibilidade de comparacao de explicaces e impactos
de biomarcadores para a deteccao de estresse ocupacional.

O trabalho de Chalabianloo et al. (2022) fez uso de dados coletados em laboratério,
utilizando sete dispositivos vestiveis diferentes. Esses dados também foram categorizados
entre estresse baixo, médio e alto por meio de analise de contextos em que foram coletados.
Por esse motivo, a quantidade e os tipos de dados sdo distintos dos utilizados nesse trabalho.
A selecdo de caracteristicas foi feita por meio de eliminacéo recursiva de caracteristicas
com validagdo cruzada, resultando em 12 caracteristicas relacionadas a frequéncia cardiaca
e entropia. As caracteristica mais importantes para os algoritmos treinados foram o
intervalo entre batimentos cardiacos e a entropia aproximada. Posteriormente, os autores
adicionaram medidas de atividade eletrodérmica, resultando no aumento do desempenho
dos modelos. Porém, nao é apresentada a importancia de caracteristicas associadas a
atividade eletrodérmica, e modelos treinados com esses dados nao sao explicados.

O trabalho de Chalabianloo et al. (2022) também apresenta que a importancia
de caracteristicas varia de acordo com o modelo explicado, o que é corroborado pelos
levantamentos de importancia de caracteristicas feito neste trabalho. De forma geral, é
reforcada a importancia de caracteristicas relacionadas a frequéncia cardiaca e atividade
eletrodérmica para a deteccdo de estresse, enfatizando que o uso de mais biomarcadores,
além de frequéncia cardiaca, contribui para que o modelo se torne mais confidvel.

6.3 Reducdo de caracteristicas de treinamento de modelos

O treinamento com menos caracteristicas resultou em uma pequena redugdo no
desempenho dos algoritmos testados, com exce¢do do k-Nearest Neighbors. Quando treinado
com as 10 caracteristicas mais importantes dos algoritmos Random Forest e Neural Network,
o kNN apresentou uma melhora significativa do desempenho, comprovando a sua eficiéncia
em casos de dados com menos caracteristicas, como mencionado por Singh, Thakur e
Sharma (2016). Apesar de melhorar o seu desempenho, em nenhum caso o kNN superou o
desempenho do Random Forest, que se manteve em primeiro lugar em todas as avaliagoes
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realizadas. Até o momento, no levantamento realizado néo foi encontrado nenhum trabalho
que utilize a importancia de caracteristicas para reduzir o tamanho da base de dados e
otimizar o treinamento de algoritmos.

Quanto ao tempo de treinamento, nao houve diferenga notavel. Porém, constata-se
que quando o treinamento de algoritmos for feito com dados de aplicagoes reais, de tamanho
muito maior, a diferenca serd mais notavel. O tempo de treinamento tende a ser maior no
caso de LR, e menor no caso de kNN, RF e SVM, ou indiferente no caso de NN de acordo
com as caracteristicas mencionadas por Singh, Thakur e Sharma (2016).

7 Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo avaliar modelos de aprendizado de maquina
treinados com dados estatisticos de biomarcadores retirados da base de dados Affective Road
para detectar diferentes niveis de estresse. Para alcancar tal objetivo, pelo levantamento
bibliografico foram identificadas as vantagens da aplicacdo de inteligéncia artificial ex-
plicavel na area da medicina, bem como caracteristicas de aplicacdes explicaveis para
diferenciar modelos caixa preta e caixa transparente. Em adicdo, foram indetificados
alguns algoritmos caixa preta utilizados na deteccdo de estresse em trabalhos anteriores,
bem como explicadores adequados para esclarecer o comportamento desses modelos. Por
fim, foi feito um estudo sobre os biomarcadores associados com estresse, e sua forma de
coleta, para determinar quais biomarcadores sdo mais predominantemente aplicados em
sistemas detectores de estresse.

A realizacao desse trabalho seguiu com revisdo da literatura para levantamento
de trabalhos relacionados, e da selecdo de algoritmos caixa preta de aprendizado de
maquina e explicadores a serem utilizados. Logo depois, foram feitos programas em Python
para avaliar e explicar os modelos de aprendizado de méaquina selecionados, treinados
com uma base de dados pré-processada disponivel publicamente. Apés isso, o melhor
desempenho foi explicado por meio de explicadores considerados ideais durante a etapa
de revisao bibliografica. Por fim, as caracteristicas mais importantes dos trés algoritmos
que apresentaram o melhor desempenho foram utilizadas para um novo treinamento
dos modelos, visando avaliar a diferenca de desempenho quando treinados com menos
caracteristicas.

Quanto aos resultados desse trabalho, a primeira etapa apontou o Random Forest
como melhor avaliado, seguido pelos k-Nearest Neighbors e Neural Network. Sendo assim,
explicadores foram aplicados sobre o Random Forest, apontando importancia de caracteris-
ticas, dependéncias parciais entre caracteristicas e sumério do impacto das caracteristicas
nas saidas dependendo dos seus valores.

O levantamento de importancia de caracteristicas aponta que dados relacionados
a temperatura da pele e frequéncia cardiaca possuem maior importancia para o modelo.
Além disso, o grafico de sumario do Random Forest aponta que valores altos de temperatura
da pele e de frequéncia cardiaca apontam para pouco ou nenhum estresse. Por outro lado,
uma alta atividade eletrodérmica é um indicativo de estresse, ainda que possua menos
importancia para o modelo. Ainda, o grafico de dependéncia parcial aponta que, ainda que
o valor de temperatura da pele seja alto, o valor da frequéncia cardiaca pode aumentar
ou diminuir o seu impacto no modelo. Sao destacadas regioes de destaque do grafico de
dependéncia parcial, visando demonstrar como o valor de uma caracteristica influencia no
impacto do valor de outra caracteristica.
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O treinamento dos algoritmos com menos caracteristicas resultou em uma pequena
piora no desempenho dos modelos treinados, com excecao do k-Nearest Neighbors, que
teve um aumento significativo de performance quando treinado com as 10 caracteristicas
mais importantes para o Random Forest e aNeural Network. Destaca-se que a diferenga
de desempenho dos algoritmos treinados com 10 ou 48 caracteristicas é insignificante na
pratica, o que indica que usar todas as caracteristicas nao é vantajoso ao se considerar a
relagdo custo-beneficio.

Apesar de existirem estudos relacionados a explicabilidade de diagndsticos na area
médica, esse trabalho é inovador por trazer avaliagdo e explicacao de alguns algortimos
focados no diagnéstico de estresse ocupacional em profissionais da satde, trazendo andlises
a partir de explicadores como Feature Importance e Summary Plot, com a adi¢do do grafico
de dependéncia parcial, notavelmente ausente em todos os trabalhos relacionados a estresse
analisados. Em adicdo, nao foi encontrado até o momento, na literatura analisada nenhum
trabalho que realizasse a otimizacdo do treinamento de algoritmos por meio da selecdo
de caracteristicas baseada na sua importancia, algo que é apresentado, de forma inédita,
no presente trabalho, demonstrando assim, contribuicdes para o avanco do conhecimento
sobre este tema. Além disso, o trabalho apresenta ferramentas que podem ser utilizadas
por organizacoes de satde para a detecgdo do estresse ocupacional, na pratica, assegurando
a acuracia dos resultados.

Por fim, esse estudo apresenta algumas limitagées. Em primeiro lugar, o treinamento
dos algoritmos de aprendizado de méaquina foi feito utilizando apenas caracteristicas
estatisticas derivadas de trés biomarcadores, sendo que existem mais nove biomarcadores
que ja foram utilizados para a detecgdo de estresse em outros trabalhos. Em segundo
lugar, alguns algoritmos ja utilizados para diagndsticos na area da satde nao fizeram
parte da avaliagdo, e nao foi feita nenhuma combinacao de algoritmos para avaliacdo final.
Ademais, nao foi utilizada nenhuma caracteristica de fator emocional para o treinamento
dos modelos, dificultando a disting¢do entre eustresse e distresse. Além disso, nao foi feita a
traducao de explicacbes de modo que as mesmas possam ser facilmente entendidas por
profissionais da satide, bem como ha nenhuma integracdo com sistema de recomendagcao
para remediar o estresse detectado. Para tanto, explicagoes locais, validas para apenas uma
instancia de dados, podem ser aplicadas e traduzidas para uma sentenca em linguagem
natural, de modo a tornar o entendimento dessas explicagoes muito mais rdapido e facil.

Dadas as limitagdes mencionadas anteriormente, pode-se sugerir alguns trabalhos
futuros. Sugere-se a adigdo de dados obtidos por um sensor quimico, capaz de medir
taxas do horménio cortisol no sangue como descrito na investigacao de vestiveis para
identificacao de estresse em (MORALES et al., 2022). Também, é possivel melhorar a
base de dados de treinamento com a adicdo de caracteristicas emocionais robustas, que
podem ser obtidas através de questionarios, para que o estado emocional do profissional
seja levado em consideracao para a detecgdo de estresse. Sugere-se também a inclusao
de outros algoritmos e combinados para a avaliagdo, visando comparar mais modelos em
busca de melhores resultados. E para finalizar, os resultados do estudo pode integrar com
um sistema de recomendacio inteligente que, apés uma detecgdo de estresse alto, ofereca
sugestoes de psicélogos ou psiquiatras com horarios de atendimento, utilizando explicagoes
locais facilmente entendiveis como sentencas em linguagem natural conforme apresentado
por (MORALES et al., 2022b). Inclusive, recomenda-se o uso de multiagentes para a coleta
de dados fisiolégicos, emocionais e recomendacoes inteligentes, evitando que a presenca de
agentes estressores no ambiente de trabalho afete a satide fisica e mental dos profissionais
de saude.
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Apéndice

A Tabela de acrénimos

Citado na

Acronimo | Significado
EDA | Electrodermal Activity
HR | Heart Rate
TEMP | skin Temperature
BVP | Blood Volume Pulse
ECG | Electrocardiogram
EMG | Electromyogram
BT | Body Temperature
RESP | Respiration
ACC | Three-axis Acceleration
GSR | Galvanic Skin Response
HRV | Heart Rate Variation
EEG | Electroencephalogram
RF | Random Forest
kNN | k-Nearest Neighbors
SVM | Support Vector Machine
NLM | Non-linear Methods
NN | Neural Network
DNN | Deep Neural Network
LR | Logistic Regression
SA | Sensitive Analysis
DT | Decision Tree
STD | Simple Taylor Decomposition
PDP | Partial Dependency Plot
SP | Summary Plot
FI | Feature Importance
SM | Saliency Mask
AM | Activation Maximization
DR | Decision Rules
PS | Prototype Selection

B Colunas da base de dados utilizada
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Coluna

Significado

EDAR_ Amphitude

Diferena entre os valores maximo e minimo de atividade
eletrodérmica medidos durante o ciclo de medicao

EDAR Duration

Duracao da atividade eletrodérmica medida durante o ciclo
de medicao

EDAR Kurtosis

Curtose da atividade eletrodérmica, indica a "cauda'da curva
de distribuicao, servindo como probabilidade do dado ser
real ou ruido

EDAR Max | Valor maximo medido de atividade eletrodérmica num dado
ciclo de medigao
EDAR Mean | Média dos valores medidos de atividade eletrodérmica du-

rante um ciclo de medicao

EDAR_Mean-10

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida ha dez
ciclos de medigao

EDAR Mean-9

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida hé nove
ciclos de medic¢ao

EDAR _Mean-8

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida hé oito
ciclos de medigao

EDAR Mean-7

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida hé sete
ciclos de medicao

EDAR Mean-6

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida hé seis
ciclos de medigao

EDAR Mean-5

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida ha
cinco ciclos de medicao

EDAR Mean-4

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida ha
quatro ciclos de medicao

EDAR Mean-3

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida ha trés
ciclos de medigao

EDAR Mean-2

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida ha dois
ciclos de medigao

EDAR_Mean-1

Média dos valores de atividade eletrodérmica medida hd um
ciclos de medigao

EDAR_ Min

Valor minimo medido de atividade eletrodérmica durante um
ciclo de medigao

EDAR_Std

Desvio padrao de atividade eletrodérmica durante um ciclo
de medicao

EDAR,_ Skew | Distor¢do das medigoes de atividade eletrodérmica durante
um ciclo de medicina
HRR__Max | Valor maximo de frequéncia cardiaca medido durante um
ciclo de medicao
HRR_ Mean | Média dos valores medidos de frequéncia cardiaca durante
um ciclo de medigao
HRR_ Mean-10 | Média dos valores de frequéncia cardiaca medida hé dez ciclos
de medicao
HRR,_ Mean-9 | Média dos valores de frequéncia cardiaca medida ha nove
ciclos de medigao
HRR_ Mean-8 | Média dos valores de frequéncia cardiaca medida ha oito

ciclos de medicao
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Coluna

Significado

HRR Mean-7

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida ha sete
ciclos de medicao

HRR_Mean-6

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida h& seis
ciclos de medigao

HRR Mean-5

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida hé cinco
ciclos de medicao

HRR_Mean-4

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida ha quatro
ciclos de medic¢ao

HRR Mean-3

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida h& trés
ciclos de medigao

HRR Mean-2

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida h&i dois
ciclos de medigao

HRR Mean-1

Média dos valores de frequéncia cardiaca medida ha um ciclos
de medicao

HRR,_ Min | Valor minimo medido de frequéncia cardiaca durante um
ciclo de medicao
HRR,_ Std | Desvio padrao de frequéncia cardiaca durante um ciclo de
medicao
HRR RMS | Nuamero de ciclos (batimentos) por segundo medidos durante
um ciclo de medicao
Num_ PeaksR | Ntumeros de picos da temperatura da pele medidos durante
um ciclo de medicao
TEMPR,_ Max | Valor maximo de temperatura da pele medido durante um
ciclo de medicao
TEMPR_ Mean | Média dos valores medidos de temperatura da pele durante

um ciclo de medicao

TEMP_Mean-10

Média dos valores de temperatura da pele medida ha dez
ciclos de medigao

TEMP Mean-9

Média dos valores de temperatura da pele medida ha nove
ciclos de medigao

TEMP_Mean-8

Média dos valores de temperatura da pele medida h& oito
ciclos de medigao

TEMP_ Mean-7

Média dos valores de temperatura da pele medida h& sete
ciclos de medicao

TEMP_Mean-6

Média dos valores de temperatura da pele medida héa seis
ciclos de medigao

TEMP Mean-5

Média dos valores de temperatura da pele medida ha cinco
ciclos de medicao

TEMP_Mean-4

Média dos valores de temperatura da pele medida hd quatro
ciclos de medic¢ao

TEMP Mean-3

Média dos valores de temperatura da pele medida ha trés
ciclos de medigao

TEMP_Mean-2

Média dos valores de temperatura da pele medida ha dois
ciclos de medigao

TEMP_ Mean-1

Média dos valores de temperatura da pele medida ha um
ciclos de medigao
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[1]:

[2]:

Coluna | Significado

TEMPR_ Min | Valor minimo medido de temperatura da pele durante um
ciclo de medigao

TEMPR__Std | Desvio padrao de temperatura da pele durante um ciclo de
medicao

Stress | Nivel de estresse a ser classificado, podendo ser 0 (sem es-
tresse), 1 (pouco estresse) e 2 (muito estresse)

C Programa em Python desenvolvido

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
plt.rcParams['figure.figsize'] = [10, 10]
import shap

from scipy.stats import kurtosis, skew
from scipy.signal import find_peaks

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, OneHotEncoder

from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val_score
from sklearn.feature_selection import SelectFromModel

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import accuracy_score, fl_score, precision_score,,
—recall_score, classification_report, roc_auc_score, roc_curve, auc
from sklearn.inspection import (partial_dependence,,;
—PartialDependenceDisplay, permutation_importance)

import random
import ruptures as rpt

C.1 Treinando modelos de aprendizado de maquina

C.1.1 Transformar arquivo csv em DataFrame

df _lag = pd.read_csv("C:/Users/milena/Documents/tcc/dataset/
—scombinedlagEDA.csv")

train_set = df_lag.iloc[:,0:48]
labels = df_lag.iloc[:,48:49]

train, test, train_labels, test_labels = train_test_split(train_set,,
—labels, test_size=0.3, random_ state=30)
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C.1.2  k-Nearest Nighbors

[3]: k_nearest_neighbors = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5,,
—metric="minkowski", weights="uniform")

k_nearest_neighbors.fit(train, train_labels.values.ravel())

y_pred_knn = k_nearest_neighbors.predict(test)

[4]: fiscore = f1_score (test_labels, y_pred_knn, average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels, y_pred_knn, average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels, y_pred_knn)

AUC roc_auc_score (test_labels.values.ravel(),
—k_nearest_neighbors.predict_proba(test), multi_class='ovr')

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

auc = 0.9638160217720122
acc = 0.8778789501874665
f1 = 0.8544328715993337
recall = 0.8540278142357861

C.1.3 Logistic Regression

[6]: logistic_regression = LogisticRegression(penalty="12", C=1.0,,
—max_iter=999)

logistic_regression.fit(train, train_labels.values.ravel())

y_pred_lr = logistic_regression.predict(test)

[6]: fiscore = f1 score (test_labels, y_pred_lr, average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels, y_pred_lr, average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels, y_pred_lr)

AUC = roc_auc_score (test_labels.values.ravel(),

—logistic_regression.predict_proba(test), multi_class='ovr')

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

0.7472221544626391
0.610337439742903

auc

acc
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[7]:

[8]:

[9]:

[10]:

f1 = 0.4534351582466029
recall = 0.4965674019596338

C.1.4 Neural Network

neural_network = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,),,
—activation="relu", solver="adam", max_iter=999)

neural _network.fit(train, train_labels.values.ravel())

y_pred_nn = neural network.predict(test)

flscore = f1 score (test_labels, y_pred_nn, average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels, y_pred_nn, average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels, y_pred_nn)

AUC = roc_auc_score (test_labels.values.ravel(), neural network.

—»predict_proba(test), multi_class='ovr')

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

0.9009343586468708
acc = 0.7715586502410284
f1 = 0.7021793902746284
recall = 0.6915208140374115

auc

C.1.5 Random Forest
random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100,max_depth=15)

random_forest.fit(train, train_labels.values.ravel())

y_pred_rf = random_forest.predict(test)

flscore = f1 _score (test_labels, y_pred_rf, average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels, y_pred_rf, average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels, y_pred_rf)

AUC = roc_auc_score (test_labels.values.ravel(), random_forest.

—»predict_proba(test), multi_class='ovr')

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 ="', flscore)
print('recall =', recall)
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auc = 0.9941924111259378
acc = 0.9550080342795929

f1 = 0.9427457550016455
recall = 0.9333256807971191

C.1.6 Support Vector Machine

[11]: support_vector_machine = SVC(C=1.0, gamma=0.1, kernel="linear", tol=0.
—001, max_iter=9999, probability=True)

support_vector_machine.fit(train, train_labels.values.ravel())

y_pred_svm = support_vector_machine.predict(test)

[12]: fi1score = f1 score (test_labels, y_pred_svm, average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels, y_pred_svm, average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels, y_pred_svm)

AUC = roc_auc_score (test_labels.values.ravel(),,,

—ssupport_vector_machine.predict_proba(test), multi_class='ovr')

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

0.7352568615079594
acc = 0.6170326727370112
f1 = 0.45116522976196965
recall = 0.5001786228997965

auc

C.1.7 Fazer curva de ROC

Calcula probabilidade de predicao das trés saidas possiveis

[13]: k_nearest_neighbors_pred_prob_0
—predict_proba(test) [:,0]

k_nearest_neighbors.

logistic_regression_pred_prob_0
—predict_proba(test) [:,0]

logistic_regression.

neural _network_pred_prob_0O = neural_network.predict_proba(test)[:,0]
random_forest_pred_prob_0O = random_forest.predict_proba(test)[:,0]
support_vector_machine_pred_prob_0 = support_vector_machine.
—predict_proba(test) [:,0]

[14]: k_nearest_neighbors_pred_prob_1
—predict_proba(test) [:,1]

k_nearest_neighbors.

logistic_regression_pred_prob_1
—predict_proba(test) [:,1]

logistic_regression.

neural_network_pred_prob_1 = neural_network.predict_proba(test)[:,1]

49



[15]:

[16]:

random_forest_pred_prob_1 = random_forest.predict_proba(test)[:,1]
support_vector_machine_pred_prob_1 = support_vector_machine.
—predict_proba(test) [:,1]

k_nearest_neighbors_pred_prob_2 k_nearest_neighbors.

—predict_proba(test) [:,2]

logistic_regression_pred_prob_2
—predict_proba(test) [:,2]

logistic_regression.

neural_network_pred_prob_2 = neural_network.predict_proba(test) [:,2]
random_forest_pred_prob_2 = random_forest.predict_proba(test) [:,2]
support_vector_machine_pred_prob_2 = support_vector_machine.
—predict_proba(test) [:,2]

Saida 0 como positiva

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—random_forest_pred_prob_0, pos_label=0)
plt.plot(fpr, tpr, label='Random Forest')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—k_nearest_neighbors_pred_prob_0, pos_label=0)
plt.plot(fpr, tpr, label='kNearest Neighbors')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—neural _network_pred_prob_0, pos_label=0)
plt.plot(fpr, tpr, label='Neural Network')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—logistic_regression_pred_prob_0, pos_label=0)
plt.plot(fpr, tpr, label='Logistic Regression')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—>support_vector_machine_pred_prob_0, pos_label=0)
plt.plot(fpr, tpr, label='Support Vector Machine')

plt.plot([0,1], [0,1], 'k--")

plt.plot([0,0], [0,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([0,1], [1,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([0,1], [0,0], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([1,1], [0,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.xlabel('Taxa de Falsos Positivos')
plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')
plt.legend(prop={'size': 10})

for pos in ['right', 'top', 'bottom', 'left']:
plt.gca() .spines[pos] .set_visible(False)

plt.show()
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[17]:
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i i
00 02 04 06
Taxa de Falsos Positivos

Saida 1 como positiva

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.

—random_forest_pred_prob_1, pos_label=1)
plt.plot(fpr, tpr, label='Random Forest')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.

—k_nearest_neighbors_pred_prob_1, pos_label=1)
plt.plot(fpr, tpr, label='kNearest Neighbors')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.

—neural_network_pred_prob_1, pos_label=1)
plt.plot(fpr, tpr, label='Neural Network')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.

—logistic_regression_pred_prob_1, pos_label=1)
plt.plot(fpr, tpr, label='Logistic Regression')

o1

= Random Forest
kMearest Neighbors
Neural Metwork
Logistic Regression
Support Vector Machine

0.8 10

ravel(),.,

ravel(),,
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fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),

—>support_vector_machine_pred_prob_1, pos_label=1)
plt.plot(fpr, tpr, label='Support Vector Machine')

plt.plot([0,1], [0,1], 'k--")

plt.plot([0,0], [0,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([0,1], [1,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([0,1], [0,0], color="black", linewidth=0.25)
plt.plot([1,1], [0,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.xlabel('Taxa de Falsos Positivos')
plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')
plt.legend(prop={'size': 10})

for pos in ['right', 'top', 'bottom', 'left']:
plt.gca() .spines[pos].set_visible(False)

plt.show()
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[18]:

Saida 2 como positiva

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—random_forest_pred_prob_2, pos_label=2)

plt.

plot(fpr, tpr, label='Random Forest')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—k_nearest_neighbors_pred_prob_2, pos_label=2)

plt.

plot(fpr, tpr, label='kNearest Neighbors')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—neural_network_pred_prob_2, pos_label=2)

plt.

plot(fpr, tpr, label='Neural Network')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—logistic_regression_pred_prob_2, pos_label=2)

plt.

plot(fpr, tpr, label='Logistic Regression')

fpr, tpr, threshold = roc_curve(test_labels.values.ravel(),
—ssupport_vector_machine_pred_prob_1, pos_label=2)

plt.

plt.
plt.
.plot([0,1], [1,1], color="black", linewidth=0.25)

plt

plt.
.plot([1,1], [0,1], color="black", linewidth=0.25)
plt.
.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos')
plt.

plt

plt

for

plt.

plot (fpr, tpr, label='Support Vector Machine')

plot([0,1], [0,1], 'k--")
plot([0,0], [0,1], color="black", linewidth=0.25)

plot([0,1], [0,0], color="black", linewidth=0.25)
xlabel ('Taxa de Falsos Positivos')
legend (prop={'size': 10})

pos in ['right', 'top', 'bottom', 'left']:

plt.gca() .spines[pos] .set_visible(False)

show ()
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C.2  Explicando melhor modelo de Aprendizado de maquina (Random Forest)

[19]: explainer = shap.TreeExplainer(random_forest)
shap_values = explainer.shap_values(train)
shap_obj = explainer(train)

[20]: shap.dependence_plot("TEMPR_Max", shap_values[0], train.values,,
—feature names=train.columns)
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[21]: shap.dependence_plot("TEMPR_Max", shap_values[1], train.values,
—feature_names=train.columns)
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[22] : shap.dependence_plot("TEMPR_Max", shap_values[2], train.values,
—feature_names=train.columns)
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[23]: shap.summary_plot(shap_values[0], train.values, feature_names=train.

<»columns)
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High

TEMFPR_Mean
TEMPR_Max
TEMPR_Min
HRR_Mean
HRR_Max
HRR_Min
EDAR_Max
TEMP_Mean-3
TEMP_Mean-4
TEMP_Mean-6

EDAR_Mean

Feature value

EDAR_Mean-3
TEMP_Mean-5

EDAR_Min
TEMP_Mean-8
TEMP_Mean-1
EDAR_Mean-2
HRR_Mean-10

TEMP_Mean-7

HRR_Mean-1

-0.15 -0.10 -0.05 000 0.05 010 015
SHAP value (impact on model output)

[24]: shap.summary_plot(shap_values[1], train.values, feature_names=train.
—columns)
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High

TEMFPR_Mean
TEMPR_Max
HRR_Mean
TEMPR_Min
HRR_Max
HRR_Min
TEMP_Mean-3

TEMP_Mean-4

EDAR_Max
TEMP_Mean-6

HRR_Mean-10

Feature value

EDAR_Mean-3
EDAR_Mean
TEMP_Mean-5
EDAR_Min
HRR_Mean-9
HRR_Mean-1
TEMP_Mean-7

TEMP_Mean-1

EDAR_Mean-2

-0.075-0.050-0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0100 0.125
SHAP value (impact on model output)

[25]: shap.summary_plot(shap_values[2], train.values, feature_names=train.
—columns)
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[26] :

TEMPR_Mean
TEMPR_Max
HRR_Mean
TEMPR_Min
HRR_Max
HRR_Min
EDAR_Max
TEMP_Mean-3
TEMP_Mean-4
HRR_Mean-10
EDAR_Mean
TEMP_Mean-6
EDAR_Mean-3
TEMP_Mean-5
EDAR_Min
HRR_Mean-9
EDAR_Amphitude
TEMP_Mean-8
HRR_Mean-1

TEMP_Mean-1

—CI'T 15 —D.IlCI —D.ICIS I:I.f.l]f.] I:I.I:JS 0. Ill'J
SHAP value (impact on model output)

importances = random_forest.feature_importances_
indices = np.argsort(importances)

features = df_lag.columns

plt.title('Feature Importances')

plt.barh(range(len(indices)), importances[indices], color='g',,

—align="'center')

plt.yticks(range(len(indices)), [features[i] for i in indices])

plt.xlabel('Relative Importance')
plt.show()
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Feature Importances

TEMPR_Mean
HRR Mean
TEMPR_Max
HRR Max
TEMPR_ Min
HRRMin
EDAR Max
EDAR Mean
TEMP Mean-3
TEMP”Mean-4
TEMP”Mean-&
TEMP_Mean-5
EDAR”Mean-3
TEMP Mean-8
HRE_Mean-2
EDAR Mean-2
HRR_Mean-10
EDAR_Min
HRR Medn-1
TEMP Mean-1
EDAR Mean-1
TEMP Mean-7
HRR”Mean-8
EDAR Mean-8
EDAR”Mean-9
TEMP Mean-9
HRR Mean-2
EDAR _Mean-10
HRR_Mean-7
HRR Mean-&
EDAR”Mean-5
EDAR”Mean-4
HRR Mean-5
TEMP Mean-2
HRR_Mean-3
EDAR Mean-7
TEMP Mean-10
HRR_Mean-4
EDAR_Mean-6
EDAR_Arphitude
“TEMPR_Std
EDAR_Std
HRR™Std

HRR RMS
EDAR_Skew
EDAR Kartosis
EDAR Duration
Num_PeaksR

T T
0.00 0.01 0.02 003 004 0.05 0.06 0a7
Relative Importance

[27]: explainer.expected_value
[27]: array([0.43726208, 0.18178854, 0.38094937])
[28]:|i=180

shap.force_plot(explainer.expected_value[0], shap_values[0][i], train.
—values[i], feature_names = train.columns, matplotlib=1)

higher 2 lower

fix) base value
0.07
000 0.05 010 015 020 025 0.30 035 0.40 045 050
HRR_Mean = 0.6160980232873001 HRR_Max = 0.6216216216216209 HRR_Min = 0.6151761517615171
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[29]: | j=1985
shap.force_plot(explainer.expected_value[1], shap_values[0][j], train.
—values[j], feature_names = train.columns, matplotlib=1)

higher 2 lower
fix

0.45
-01 00 01 02 03 04 05 06

I I ) ) ) | { ( ¢

TEMP|Mean-3 = 0.13488794721332909EMPR_Min = 0 6176991150442478EMPR_Mean = 0.614931410481885FEMPR_Max = 0. 6161971830985921 HRR_Mean = 0.3212835093418981

[30]: | i=3567
shap.force_plot(explainer.expected_value[2], shap_values[0][i], train.
—values[i], feature_names = train.columns, matplotlib=1)

higher 2 lower
fix) base value

-0.04
-06 -04 -02 0.0 02 04 06

_ IR AR

TEMPR_Mean = 0.7474498768905G8%R_Min = 0. 750442477876TBEFR_Max = 0.7464788732394371 HRR_Mean-10 = 0 3782025696986167

C.3 Treinando novamente com top 10 caracteristicas

C.3.1 Pegar top 10 caracteisticas dos top 3 modelos

k-Nearest Neighbors

[31]: results_knn = permutation_importance(k_nearest_neighbors, train,
—train_labels, scoring='neg mean_squared_error')
importances_knn = results_knn.importances_mean
plt.title('Feature Importances - kNN')
indices_knn = np.argsort(importances_knn)
plt.barh(range(len(indices_knn)), importances_knn[indices_knn],,
—color='g', align='center')
plt.yticks(range(len(indices_knn)), [features[i] for i in indices_knn])
plt.xlabel('Relative Importance - kNN')
plt.show()
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[32]:

Feature Importances - kNN

HRR_Mean
HFAR_Min

HRR_Mean-9
EOAR Masx
EDAR Fean
EDAR Min
EDAR Skew
HRR_Mean-&
HRR_Mean-7
HRR”_Mean-8
TEMP Mean-2
TEMP”Mean-3
EDAR”Mean-1
EDAR Mean-2
HRR Mean-4
TEMP”Mean-6
HRR_Mean-3
TEMP Mean-4
TEMP”Mean-5
TEMP Mean-8
TEMP”Mean-7
EDAR Mean-10
TEMP Mean-1
HRR"Mean-5
EDAR”Mean-4
HRR Mean-2
HRR"Mean-1
EDAR”Mean-5
EDAR_Mean-3
EDAR Amphitude
TEMP_Mean-9
EDAR Mean-9
TEMPR_Std
EDAR_Mean-8
EDAR Mean-7
TEMP Mean-10
EDAR Mean-6
EDAR_Duration
HRR _RMS
HRA_ Std
EDAR_Kurfosis

T T
0.00 0.05 0.10 015 020 025 030
Relative Importance - kNN

Neural Network

results_nn = permutation_importance(neural_network, train,
—train_labels, scoring='neg_mean_squared_error')
importances_nn = results_nn.importances_mean
plt.title('Feature Importances - NN')

indices_nn = np.argsort(importances_nn)

plt.barh(range(len(indices_nn)), importances_nn[indices_nn], color='g',

—align="'center')

plt.yticks(range(len(indices_nn)), [features[i] for i in indices_nn])

plt.xlabel('Relative Importance - NN')
plt.show()

62



Feature Importances - NN
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HRR_Mean-8
TEMP Mean-6
TEMP Rean-10
TEMP_Mean-2
EDAR Mean-2
HRR Mean-7
EDAR Mean-7
HRR Mean-5
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C.3.2 Treinar todos os modelos com top 10 caracteristicas

Top 10 caracteristicas do Random Forest

[33]: dh_toplO_RF = pd.concat([df_lag["TEMPR_Mean"], df_lag["HRR_Mean"],
—df_lag["TEMPR_Max"], df_lag["HRR_Max"], df_lag["TEMPR_Min"],
df _lag["HRR_Min"], df_lag["EDAR_Max"],,
—df_lag["EDAR_Mean"], df_lag["TEMP_Mean-3"], df_lag["TEMP_Mean-4"],
df _lag["Stress"]], axis=1)
dh_toplO_RF.head()

[33]: TEMPR_Mean HRR Mean TEMPR_Max HRR_Max TEMPR Min HRR_Min
,EDAR_Max \
0  0.821491 0.641552 0.823944 0.643243 0.821239 0.639566 O.

—107022
1 0.827471 0.642973 0.830986 0.643243 0.828319 0.639566 O.
—103630
2 0.832395 0.643921  0.834507 0.645946 0.831858 0.640921 O.
—101679
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3 0.837759 0.645952  0.839789 0.645946  0.842478 0.644986 O.
—099644
4 0.843123 0.646764  0.848592 0.648649 0.846018 0.644986 O.
—098796

EDAR_Mean TEMP_Mean-3 TEMP_Mean-4 Stress

0 0.105191 0.112588 0.108121 0.0
1 0.102822 0.117063 0.112588 0.0
2 0.101157 0.119653 0.117063 0.0
3 0.099952 0.119543 0.119653 0.0
4 0.099298 0.119534 0.119543 0.0

[34]: train_set_toplORF = dh_toplO_RF.iloc[:,0:10]
labels_toplORF = dh_toplO_RF.iloc[:,10:11]

train_toplORF, test_toplORF, train_labels_toplORF, test_labels_toplORF,
—= train_test_split(train_set_toplORF, labels_toplORF, test_size=0.3,,

—srandom_state=30)

[35]: k_nearest_neighbors_toplORF = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5,,
—metric="minkowski", weights="uniform")

k_nearest_neighbors_toplORF.fit(train_toplORF, train_labels_toplORF.
—values.ravel())

y_pred_knn_toplORF = k_nearest_neighbors_toplORF.predict(test_toplORF)

[36]: fiscore = f1_score (test_labels_toplORF, y_pred_knn_toplORF,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplORF, y_pred_knn_toplORF,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplORF, y_pred_knn_toplORF)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplORF.values.ravel(),
—k_nearest_neighbors_toplORF.predict_proba(test_toplORF),
—multi_class='ovr')

print ("KNN with RF's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 ="', flscore)
print('recall =', recall)

KNN with RF's top 10 features:
auc = 0.990360069738936

acc = 0.9429566148901982

f1 = 0.9293324049778787
recall = 0.9283986249030205
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[37]: logistic_regression_toplORF = LogisticRegression(penalty="12", C=1.0,,
—max_iter=999)

logistic_regression_toplORF.fit(train_toplORF, train_labels_toplORF.
—values.ravel())

y_pred_lr_toplORF = logistic_regression_toplORF.predict(test_toplORF)

[38]: fiscore = f1 score (test_labels_toplORF, y_pred_lr_toplORF,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplORF, y_pred_lr_toplORF,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplORF, y_pred_lr_toplORF)
AUuC = roc_auc_score (test_labels_toplORF.values.ravel(),
—logistic_regression_toplORF.predict_proba(test_toplORF),
—multi_class='ovr')

print("LR with RF's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

LR with RF's top 10 features:
auc = 0.7365922072218525

acc = 0.6041778253883235

f1 = 0.44105466653636904
recall = 0.4890237789960484

[39]: neural_network_toplORF = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,),,
—activation="relu", solver="adam", max_iter=999)

neural_network_toplORF.fit(train_toplORF, train_labels_toplORF.values.
—ravel())

y_pred_nn_toplORF = neural_network_toplORF.predict(test_toplORF)

[40]: fi1score = f1_score (test_labels_toplORF, y_pred_nn_toplORF,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplORF, y_pred_nn_toplORF,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplORF, y_pred_nn_toplORF)
AUC roc_auc_score (test_labels_toplORF.values.ravel(),,
—neural network_toplORF.predict_proba(test_toplORF), multi_class='ovr')

print("NN with RF's top 10 features:")
print('auc =', AUC)
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print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

NN with RF's top 10 features:
0.8702960502069351

acc = 0.7337975361542581

f1 = 0.6614761499197628
recall = 0.6556414826719518

auc

[41]: random_forest_toplORF =
—RandomForestClassifier(n_estimators=100,max_depth=15)

random_forest_toplORF.fit(train_toplORF, train_labels_toplORF.values.
—ravel())

y_pred_rf_toplORF = random_forest_toplORF.predict(test_toplORF)

[42]: fi1score = f1 score (test_labels_toplORF, y_pred_rf_toplORF,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplORF, y_pred_rf_toplORF,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplORF, y_pred_rf_toplORF)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplORF.values.ravel(),
—random_forest_toplORF.predict_proba(test_toplORF), multi_class='ovr')

print ("RF with RF's top 10 features")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

RF with RF's top 10 features
0.9925303643656429
acc = 0.9475093733261918
f1 = 0.9342790342915813
recall = 0.9276126233459759

auc

[43]: support_vector_machine_toplORF = SVC(C=1.0, gamma=0.1, kernel="linear",
—1t01=0.001, max_iter=9999, probability=True)

support_vector_machine_ toplORF.fit(train_toplORF, train_labels_toplORF.
—values.ravel())

y_pred_svm_toplORF = support_vector_machine_toplORF.
—predict(test_toplORF)
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[44] :

[45] :

[45] :

flscore = f1 _score (test_labels_toplORF, y_pred_svm_toplORF,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplORF, y_pred_svm_toplORF,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplORF, y_pred_svm_toplORF)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplORF.values.ravel(),
—»support_vector_machine_toplORF.predict_proba(test_toplORF),,
—multi_class='ovr')

print("SVM with RF's top 10 features")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', filscore)
print('recall =', recall)

SVM with RF's top 10 features
0.7353231147017336

acc = 0.613551151580075

f1 = 0.44897370261969427
recall = 0.49764552867692685

auc

Top 10 caracteristicas do k-Nearest Neighbor

dh_toplO_kNN = pd.concat([df_lag["HRR_Mean"], df_lag["HRR_Min"],
—df_lag["HRR_Max"], df_lag["TEMPR_Min"], df_lag["TEMPR_Max"],
df_lag["TEMPR_Mean"], df_lag["Num_PeaksR"],
—df_lag["EDAR_Std"], df_lag["TEMP_Mean-10"], df_lag["TEMP_Mean-9"],
df _lag["Stress"]], axis=1)
dh_toplO_kNN.head()

HRR_Mean HRR_Min HRR_Max TEMPR Min TEMPR Max TEMPR_Mean

<sNum_PeaksR \

0 0.641552 0.639566 0.643243 0.821239 0.823944 0.821491
- 0.0

1 0.642973 0.639566 0.643243 0.828319 0.830986 0.827471
- 0.0

2 0.643921 0.640921 0.645946 0.831858 0.834507 0.832395
- 0.0

3 0.645952 0.644986 0.645946 0.842478 0.839789 0.837759
— 0.0

4 0.646764 0.644986 0.648649 0.846018 0.848592 0.843123
— 0.0

EDAR_Std TEMP_Mean-10 TEMP_Mean-9 Stress

0 0.035656 0.084598 0.089846 0.0
1 0.023788 0.089846 0.094890 0.0
2 0.018717 0.094890 0.098347 0.0
3 0.011283 0.098347 0.101107 0.0
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[46] :

[47]:

[48] :

[49]:

4 0.005735 0.101107 0.104240 0.0

train_set_toplOkNN = dh_toplO_kNN.iloc[:,0:10]
labels_toplOkNN = dh_topl0_kNN.iloc[:,10:11]

train_toplOkNN, test_toplOkNN, train_labels_toplOkNN,
—test_labels_toplOkNN = train_test_split(train_set_toplOkNN,
—labels_toplOkNN, test_size=0.3, random_state=30)

k_nearest_neighbors_toplOkNN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5,
—metric="minkowski", weights="uniform")

k_nearest_neighbors_toplOkNN.fit(train_toplOkNN, train_labels_toplOkNN.
—values.ravel())

y_pred_knn_toplOkNN = k_nearest_neighbors_toplOkNN.
—predict(test_toplOkNN)

filscore = f1_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_knn_toplOKNN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_knn_toplOKNN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_knn_toplOkNN)
AUC roc_auc_score (test_labels_toplOkNN.values.ravel(),,
—k_nearest_neighbors_toplOkNN.predict_proba(test_toplOkNN),
—multi_class='ovr')

print ("KNN with kNN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

KNN with kNN's top 10 features:
0.9606830298054806

acc = 0.8693090519550081

f1 = 0.8466160611574279

recall = 0.8450254258112829

auc

logistic_regression_toplOkNN = LogisticRegression(penalty="12", C=1.0,,
—max_iter=999)

logistic_regression_toplOkNN.fit(train_toplOkNN, train_labels_toplOkNN.
—values.ravel())

y_pred_lr_toplOkNN = logistic_regression_toplOkNN.predict(test_toplOkNN)
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[50]:

[51]:

[52]:

flscore = f1 _score (test_labels_toplOkNN, y_pred_lr_toplOKNN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_lr_toplOKNN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_lr_toplOkNN)
AUC roc_auc_score (test_labels_toplOkNN.values.ravel(),,
—logistic_regression_toplOkNN.predict_proba(test_toplOkNN),
—multi_class='ovr')

print("LR with kNN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', filscore)
print('recall =', recall)

LR with kNN's top 10 features:
auc = 0.7288210797605883

acc = 0.5915907873594001

f1 = 0.4350843591070494
recall = 0.4796565130977762

neural_network_toplOkNN = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,),,
—activation="relu", solver="adam", max_iter=999)

neural_network_toplOKNN.fit(train_toplOkNN, train_labels_toplOkNN.
—values.ravel())

y_pred_nn_toplOkNN = neural_network_toplOkNN.predict(test_toplOkNN)

flscore = f1 score (test_labels_toplOkNN, y_pred_nn_toplOkNN,
—average = 'macro')

recall = recall_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_nn_toplOkNN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_nn_toplOkNN)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplOkNN.values.ravel(),,

—neural _network_toplOkNN.predict_proba(test_toplOkNN),,
—multi_class='ovr')

print("NN with kNN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

NN with kNN's top 10 features:
auc = 0.8410757762935264
acc = 0.7129084092126406
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[53]:

[54]:

[55]:

[56]:

f1 = 0.6406334279129124
recall = 0.6338855714948552

random_forest_toplOkNN =
—RandomForestClassifier(n_estimators=100,max_depth=15)

random_forest_toplOKNN.fit(train_toplOkNN, train_labels_toplOkNN.values.
—ravel())

y_pred_rf_toplOkNN = random_forest_toplOkNN.predict(test_toplOkNN)

flscore = f1_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_rf_toplOkNN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_rf_toplOkNN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_rf_toplOkNN)
AUC roc_auc_score (test_labels_toplOkNN.values.ravel(),,
—random_forest_toplOkNN.predict_proba(test_toplOkNN),
—multi_class='ovr')

print ("RF with kNN's top 10 features")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

RF with kNN's top 10 features
auc = 0.9862309625308666

acc = 0.9255490091055169

f1 = 0.9112650609328079
recall = 0.9054826407097271

support_vector_machine_toplOkNN = SVC(C=1.0, gamma=0.1,,
—kernel="linear", to0l=0.001, max_iter=9999, probability=True)

support_vector_machine_toplOkNN.fit(train_toplOkNN,
—train_labels_toplOkNN.values.ravel())

y_pred_svm_toplOkNN = support_vector_machine_toplOkNN.
—predict(test_toplOkNN)

flscore = f1 _score (test_labels_toplOkNN, y_pred_svm_toplOKNN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_svm_toplOKNN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplOkNN, y_pred_svm_toplOkNN)
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[57]:

[57]:

[58]:

AUC =

roc_auc_score

—multi_class='ovr')

(test_labels_toplOkNN.values.ravel(),,
—ssupport_vector_machine_toplOkNN.predict_proba(test_toplOkNN),

print("SVM with kNN's top 10 features")

print('auc =
print('acc =
print('f1 ="'
print('recal

SVM
auc
acc
f1 =
recall =

', AUC)

', accuracy)
, flscore)

1 =', recall)

with kNN's top 10 features
0.7208123274003527
0.6012319228709159
0.43940427270240984
0.48707042825479174

Top 10 caracteristicas do Neural Network

dh_toplO_NN = pd.concat([df_lag["TEMPR_Max"], df_lag["TEMPR_Mean"],,
—df_lag["HRR_Max"], df_lag["TEMPR_Min"], df_lag["HRR_Mean"],

df _lag["HRR_Min"], df_lag["EDAR_Min"],,
—df_lag["EDAR_Max"], df_lag["EDAR_Mean"], df_lag["TEMP_Mean-10"],
df_lag["Stress"]], axis=1)

dh_toplO_NN.

TEMPR_Max
—,EDAR_Min
0 0.823944

£,104202
1 0.830986
£,102238
2 0.834507
£,101213
3 0.839789
£,100359
4 0.848592
£,100188

EDAR_Max
0.107022
0.103630
0.101679
0.099644
0.098796

S W N -, O

head ()

TEMPR_Mean
\
0.821491
0.827471
0.832395

0.837759

0.843123

HRR_Max

0.643243

0.643243

0.645946

0.645946

0.648649

TEMPR_Min

0.821239

0.828319

0.831858

0.842478

0.846018

EDAR_Mean TEMP_Mean-10 Stress

0.105191
0.102822
0.101157
0.099952
0.099298

0.084598
0.089846
0.094890
0.098347
0.101107

0.0

O O O O
o O O O

train_set_toplONN = dh_toplO_NN.iloc[:,0:10]
labels_toplONN = dh_toplO_NN.iloc[:,10:11]
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HRR_Mean

0.641552

0.642973

0.643921

0.645952

0.646764

HRR_Min

0.639566

0.639566

0.640921

0.644986

0.644986



train_toplONN, test_toplONN, train_labels_toplONN, test_labels_toplONN,,
—= train_test_split(train_set_toplONN, labels_toplONN, test_size=0.3,,
—random_state=30)

[59]: k_nearest_neighbors_toplONN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5,,
—metric="minkowski", weights="uniform")

k_nearest_neighbors_toplONN.fit(train_toplONN, train_labels_toplONN.
—values.ravel())

y_pred_knn_toplONN = k_nearest_neighbors_toplONN.predict(test_toplONN)

[60]: fiscore = f1 score (test_labels_toplONN, y_pred_knn_toplONN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplONN, y_pred_knn_toplONN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplONN, y_pred_knn_toplONN)
AUC roc_auc_score (test_labels_toplONN.values.ravel(),
—k_nearest_neighbors_toplONN.predict_proba(test_toplONN),
—multi_class='ovr')

print ("KNN with NN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

KNN with NN's top 10 features:
auc = 0.9886808858493908

acc = 0.9384038564542047

f1 = 0.9253882270534346
recall = 0.9256332180477944

[61]: logistic_regression_toplONN = LogisticRegression(penalty="12", C=1.0,,
—max_iter=999)

logistic_regression_toplONN.fit(train_toplONN, train_labels_toplONN.
—values.ravel())

y_pred_lr_toplONN = logistic_regression_toplONN.predict(test_toplONN)

[62]: filscore = f1_score (test_labels_toplONN, y_pred_lr_toplONN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplONN, y_pred_lr_toplONN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplONN, y_pred_lr_toplONN)
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AUC = roc_auc_score (test_labels_toplONN.values.ravel(),
—logistic_regression_toplONN.predict_proba(test_toplONN),
—multi_class='ovr')

print("LR with NN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

LR with NN's top 10 features:
auc = 0.7394360509576758

acc = 0.6039100160685592

f1 = 0.4407112844808463
recall = 0.48872489091650023

[63]: neural_network_toplONN = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,),
—activation="relu", solver="adam", max_iter=999)

neural_network_toplONN.fit(train_toplONN, train_labels_toplONN.values.
—ravel())

y_pred_nn_toplONN = neural_network_toplONN.predict(test_toplONN)

[64]: filscore = f1_score (test_labels_toplONN, y_pred_nn_toplONN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplONN, y_pred_nn_toplONN,
—average = 'macro')
accuracy = accuracy_score (test_labels_toplONN, y_pred_nn_toplONN)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplONN.values.ravel(),,

—neural _network_toplONN.predict_proba(test_toplONN), multi_class='ovr')

print("NN with NN's top 10 features:")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

NN with NN's top 10 features:
auc = 0.8756088838042072

acc = 0.7485270487412962

f1 = 0.673606919814695
recall = 0.6668949382370738

[65]: random_forest_toplONN =,
—RandomForestClassifier(n_estimators=100,max_depth=15)
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random_forest_toplONN.fit(train_toplONN, train_labels_toplONN.values.
—ravel())

y_pred_rf_toplONN = random_forest_toplONN.predict(test_toplONN)

[66]: filscore = f1_score (test_labels_toplONN, y_pred_rf_toplONN,,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplONN, y_pred_rf_toplONN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplONN, y_pred_rf_toplONN)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplONN.values.ravel(),
—random_forest_toplONN.predict_proba(test_toplONN), multi_class='ovr')

print("RF with NN's top 10 features")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
print('recall =', recall)

RF with NN's top 10 features
auc = 0.9913573220709063

acc = 0.9440278521692554

f1 = 0.931641130600339
recall = 0.9267740862805661

[67]: support_vector_machine_toplONN = SVC(C=1.0, gamma=0.1, kernel="linear",
—t01=0.001, max_iter=9999, probability=True)

support_vector_machine_toplONN.fit(train_toplONN, train_labels_toplONN.
—values.ravel())

y_pred_svm_toplONN = support_vector_machine_toplONN.
—predict(test_toplONN)

[68]: filscore = f1 score (test_labels_toplONN, y_pred_svm_toplONN,
—average = 'macro')
recall = recall_score (test_labels_toplONN, y_pred_svm_toplONN,
—average = 'macro')

accuracy = accuracy_score (test_labels_toplONN, y_pred_svm_toplONN)
AUC = roc_auc_score (test_labels_toplONN.values.ravel(),
—support_vector_machine_toplONN.predict_proba(test_toplONN),
—multi_class='ovr')

print("SVM with NN's top 10 features")

print('auc =', AUC)
print('acc =', accuracy)
print('f1 =', flscore)
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print('recall =', recall)

SVM with NN's top 10 features
0.7323050740865438
acc = 0.614354579539368
f1 = 0.44926832067750017
recall = 0.49801924526855207

auc
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