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Resumo

A fenotipagem digital € uma area de pesquisa que propde a coleta automatica de dados
de contexto por meio de sensores disponiveis em dispositivos pervasivos, permitindo
que técnicas computacionais processem esses dados para detectar automaticamente
comportamentos humanos (por exemplo, sociabilidade, atividade fisica). Essas informacdes
objetivas podem subsidiar profissionais especializados no acompanhamento e tratamento
da saude dos individuos. Com base nesse cenario, este estudo propde uma solugao
capaz de processar inferéncias comportamentais para reconhecer padrdes multimodais
de multiplas situacbes de interesse. Esses padrdes sao projetados com base em
atributos de contexto para modelar o comportamento dos individuos em situagées
especificas, como finais de semana e dias Uteis. Além disso, a solugao proposta
reconhece mudangas comportamentais por meio da modelagem do conhecimento
do especialista em saude a partir de conceitos da logica fuzzy. Os experimentos
preliminares identificaram que a estabilidade rotineira dos individuos apresenta uma alta
correlacao positiva com a habilidade da solu¢cao em reconhecer padrées comportamentais
multimodais capazes de modelar a rotina comportamental. Esta avaliacdo também
reconhece que a solugao tem sensibilidade para identificar mudangas comportamentais.

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



Abstract

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

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

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

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

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

Em geral, as solucdes para Fenotipagem Digital da Saude Mental (DPMH)
visam detectar varios aspectos do comportamento humano (Cornet e Holden 2018,
Liang, Zheng e Zeng 2019). Essas solu¢des projetam modelos de aprendizado de
maquina com base em caracteristicas extraidas de situacdes identificadas para associar,
classificar e prever estados mentais (Moura et al. 2020, Liang, Zheng e Zeng 2019,
Barnett et al. 2018). Apesar do potencial de aplicagdo dessas solu¢des para detectar e
monitorar estados de salude mental, ainda existem questdes em aberto nesta area de
pesquisa, a saber: (i) é preciso desenvolver novas solucdes capazes de fornecer
informacdes objetivas, como padrdes comportamentais que refletem o habito de
individuos, para profissionais de saude, uma vez que as solugdes de fenotipagem
digital presentes na literatura se concentram no diagnéstico de um determinado estado
de saude; (ii) € necessario que as solucbes considerem informagdes contextuais
(por exemplo, dia da semana, dados climaticos, dados ambientais) na identificagdo
e no processamento de fendtipos digitais para viabilizar a modelagem adequada da
variacao comportamental normal dos individuos; (iii) a deteccdo de comportamentos
anémalos e mudangas comportamentais também é uma questao a ser explorada
para permitir que profissionais especializados investiguem se ha relagao entre a
mudanca identificada e o estado de saude do paciente; e (iv) é necessario investigar
o desenvolvimento de solu¢des capazes de aprender continuamente ao longo do
tempo, uma vez que as solugdes de fenotipagem digital presentes na literatura projetam
modelos de aprendizado de maquina estéaticos a partir de dados histéricos.
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1.1 Questdes de Pesquisa

Neste projeto pretendemos abordar as seguintes questoes de pesquisa:

1.1.1 Quais aspectos do comportamento humano podem ser inferidos
considerando sociabilidade, mobilidade, atividade fisica e sono?

Esta questao de pesquisa busca entender quais aspectos dos comportamentos
de sociabilidade, mobilidade, atividade fisica e sono podem ser inferidos a partir
de dados de contexto provenientes de smartphones e dispositivos vestiveis. Um
aspecto importante a ser investigado é o desenvolvimento de um modelo de dados
para fenotipagem digital que permita representar estes comportamentos humano e
acompanha-los ao longo do tempo. Sera investigado ainda o aprendizado de padrdes
comportamentais de individuos a partir de dados de sensores. Além disso, também
sera explorado uma forma flexivel para a especificagdo do contexto a ser utilizado na
construcao destes padrdes (por exemplo, padrdo de sociabilidade nos fins de semana
e nos dias de trabalho).

1.1.2 (RQ2) Como identificar mudancgas no padrdo comportamental de
individuos?

Atualmente, a maioria das solucdes de fenotipagem digital ndo consideram que
o comportamento dos individuos possa mudar ao longo do tempo (Liang, Zheng e
Zeng 2019). Geralmente os pesquisadores projetam modelos estaticos que aprendem
padrées em dados histéricos, os quais nao sofrem atualizacdées posteriores. Estes
modelos podem se tornar ineficazes a medida que os individuos mudem o comportamento
de sua rotina, necessitando de modelos capazes de aprender continuamente. Por
outro lado, pesquisadores tem investigado técnicas computacionais para reconhecer
mudancgas na distribuicdo dos fluxos de dados oriundos de sensores em outros
contextos, como a mobilidade urbana (Ta-Shma et al. 2017). A deteccdo destas
mudancas € realizada através do monitoramento de propriedades estatisticas apresentadas
pela distribuicdo dos dados. Assim, esta questao de pesquisa pretende investigar
abordagens capazes de monitorar de maneira automatica mudancas de padrées
comportamentais.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € a investigagdo de uma nova abordagem para
a aprendizagem de padrdoes de comportamentos de individuos a partir de fenétipos
digitais oriundos de dispositivos de computagao ubiqua que considere multiplos aspectos
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do comportamento humano.

Sao objetivos especificos deste projeto de pesquisa:

» A especificacdo de um modelo de dados para a representacdao de fendtipos
digitais e padrées de comportamentos que considerem multiplos aspectos do
comportamento humano.

* A realizacdo de uma revisao sistematica da literatura sobre a fenotipagem digital
de comportamentos humanos para o monitoramento de saude.

» O desenvolvimento de abordagens para o aprendizado incremental de padrdes de
comportamentos humanos a partir de fenétipos digitais em contextos estabelecidos
(e.g. dias de trabalho, finais de semana).

» O desenvolvimento de uma abordagem para a identificagcdo de mudancgas no
padrao de comportamento dos individuos.

» O desenvolvimento de uma abordagem para permitir profissionais especializados
especificar previamente padrbées comportamentais de interesse para serem
monitorados continuamente no decorrer do processamento realizado pela solugéao
proposta.

» O desenvolvimento de um aplicativo mével para gerenciar a solugéo e notificar e
visualizar as detecg¢des de padrdes e mudangas comportamentais.

1.3 Metodologia

O ponto de partida desta pesquisa foi a realizagcdo de uma Revisao Sistematica
da Literatura (RSL) relativa ao sensoriamento multimodal para o monitoramento de
comportamentos humanos relacionados a saude mental a partir da fenotipagem
digital. Para tanto, foi conduzida uma pesquisa bibliografica abrangente nas seguintes
bibliotecas digitais: Science Direct, PubMed, Scopus, ACM Digital Library, Web of
Science, e IEEE Xplorer. A partir de critérios de incluséo e exclusao, foram selecionados
os estudos que apresentam escopo adequado ao objetivo da RSL conduzida. Por fim,
foi realizada uma andlise aprofundada dos estudos selecionados, consolidando uma
profunda compreensao do estado da arte nesta area de pesquisa. Especificamente,
0s resultados desta revisao fornecem as seguintes contribui¢cdes: (i) caracterizamos e
resumimos os estudos selecionados; (i) respondemos a questdes fundamentais para o
esclarecimento desta area de investigacao, tais como uma analise aprofundada dos
processos de caracterizacao de situagdes de interesse através de dados de contexto e a
utilizacéo da consciéncia destas situagdes para apoiar os profissionais de saude mental;
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e (iii) discutimos tendéncias e identificamos questdes em aberto, que contribuem para
delinear perspectivas para pesquisas futuras.

Em seguida, explorou-se a Mineracdo de Padrbes Frequentes (FPM) para
projetar um algoritmo capaz de detectar padrées comportamentais. FPM esté relacionado
a descoberta de padrées que ocorrem com frequéncia significativa em diferentes tipos
de colecao de dados, como bancos de dados, arquivos de texto e fluxos de dados.
Assim, o desenvolvimento do algoritmo proposto inspirou-se na ideia de encontrar
conjuntos de itens que se repetem em uma quantidade suficiente para representar
um padrao. Também explorou-se a possibilidade de utilizar informacdes contextuais
para enriquecer o algoritmo proposto com Atributos de contexto (CAs). Adicionalmente,
utilizou-se os conceitos da légica fuzzy para detectar mudancgas de padrées comportamentais.
A motivagao para o uso da logica fuzzy nesta tarefa é a possibilidade de representar o
conhecimento humano impreciso e qualitativo por meio de conjuntos fuzzy ao invés de
conjuntos nitidos (McNeill e Thro 2014). Outra razédo é a notagao de regras fuzzy por
meio de variaveis linguisticas (ou seja, linguagem natural) e conectores l6gicos (Ross
2005), que apresenta uma semantica de facil compreensao para 0s usuarios.

Através dos resultados da RSL conduzida, foram identificados os principais
aspectos do comportamento humano que sao de interesse para os profissionais
especializados e que possam ser inferidos a partir de fluxos de dados de sensores.
Deste modo, a partir deste levantamento, foi projetado um modelo de dados baseado no
conceito de fendtipo digital capaz de representar os diversos aspectos do comportamento
humano. Formalizou-se as estruturas de dados para modelar os fenétipos digitais
identificados pelos dispositivos ubiquos, assim como os padrdées e mudangas de
comportamentos reconhecido pela solugao proposta.

Em seguida, desenvolveu-se um Framework que implementa o algoritmo proposto
e estrutura os padrdes e mudancas comportamentais com base no modelo de dados
desenvolvido. Este framework provem interfaces que abstraem a complexidade inerente
a solucao proposta, facilitando a instanciacao de estratégias de deteccéo de padrdes.
O processo de desenvolvimento deste componente seguiu o0s principios dos chamados
Métodos Ageis de Desenvolvimento de Software que preveem a construcio de software
de forma incremental, interativa e adaptativa. Esta escolha foi tomada devido a necessidade
de utilizar um processo agil de desenvolvimento, que seja razoavelmente documentado
e facil de ser gerenciado. Sempre que possivel, o desenvolvimento incremental do
software utilizou técnicas de refatoragéo.

A principio, avaliou-se o algoritmo proposto através de fluxos de dados derivados
de datasets com dados reais. Primeiro, Avaliou-se o algoritmo em termos de sua
capacidade de projetar padrées multimodais enriquecidos com contexto capazes
de modelar rotinas comportamentais, isto é, analisou-se se os padroes gerados
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apresentam um alto nivel de similaridade com rotinas comportamentais estaveis
(ou seja, os comportamentos se repetem ao longo do tempo) e menos similaridade
com rotinas instaveis. Também validou-se a abordagem de deteccdo de mudanca
de comportamentos através do processamento de fluxo de dados com mudancas na
distribuicao dos dados controladas de forma explicita (e.g., concatenando-se fluxos
de dados de individuos com comportamentos diferentes), permitindo identificar com
precisdo o ponto no qual a mudanca deve ser detectada, assim como a adaptacao ao
novo padrao a ser identificado. Verificou-se se os pontos de deteccao de mudancgas
da solugéo proposta refletem a verdade fundamental apresentada pelas anotagées de
mudancas.

1.4 Estrutura do Artigo

O resto deste trabalho esta organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta
a fundamentacao tedrica, abordando conceitos sobre a fenotipagem digital da saude
mental. O Capitulo 3 apresenta uma revisdo sistematica sobre o sensoriamento
multimodal de comportamentos humanos para o monitoramento da saude mental.
O Capitulo 4 apresenta a versao atual da solugéo proposta. O Capitulo 5 expde a
avaliacdo experimental da versao atual da solugao proposta usando um fluxo de dados
do mundo real. O Capitulo 6 expde a discussdo sobre as contribuicdes ja obtidas,
as limitacdes atuais do trabalho, as atividades futuras e o cronograma das proximas
atividade. No final, apresenta-se as conclusées no Capitulo 7.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Fenotipagem Digital da Saude Mental

A Fenotipagem Digital da Saude Mental € uma &rea de pesquisa que se
concentra na investigacdo e no desenvolvimento de novas solugdes pervasivas para
detectar mdultiplas situacoes de interesse para profissionais de saude mental (Liang,
Zheng e Zeng 2019). Essas situacdes representam nao apenas comportamentos
humanos (por exemplo, sociabilidade, atividade fisica) e habitos (por exemplo, mobilidade,
sono), mas também outras informagdes de interesse (e.g., contexto ambiental, humor,
dicas vocais) para profissionais. As solugbes DPMH realizam detecgdo multimodal (isto
€, usando dois ou mais tipos de dados de contexto) de varias situacdes (Garcia-Ceja
et al. 2018), permitindo assim realizar a fusdo de dados de baixo nivel para derivar
informacodes de alto nivel, como inferéncia de padrdes comportamentais e estados
mentais. Portanto, as solugcdes DPMH podem fornecer informacdes objetivas para
apoiar a tomada de decisdo por especialistas em saude mental.

2.2 Fontes de Dados de Contexto Usadas para Detectar
Situacdes de Interesse

O sensoriamento multimodal pode detectar automaticamente diferentes situagoes
de interesse, possibilitando utilizar essa consciéncia de situagao para apoiar 0 monitoramento
e a avaliacdo da saude mental. A Figura 1 mostra as fontes de dados de contexto
utilizadas no processo de identificacdo de cada situagao.

Identification of situations of interest

Vocal Cues

Device usage Environmental
patterns context

Sociability Phisica activity

Microphone

Microphone

Microphone Heart rate Screen state Screen state

Call logs WiFi

Gyroscope

Light sensor Gyroscope Sociability App usage Light sensor

Phisica
activity

Magnetometer Accelerometer Accelerometer

Social Media Gyroscope Screen state Sleep

Bluetooth

TTT] g3
JT[

Magnetometer|

Mobility

Figura 1 — Associacao entre situacdes e sensores ubiquos.
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Sociabilidade. Interacdes sociais fisicas e virtuais sao identificadas através
do processamento de dados de contexto (Adler et al. 2020, Levine et al. 2020). As
solucdes de DPMH identificam interacdes virtuais através do processamento de dados
de redes sociais online (por exemplo, Twitter, Instagram e Facebook) e de aplicativos
de comunicacgao (por exemplo, chamadas e SMS) (Dogrucu et al. 2020, Sano et al.
2018). Esses sensores virtuais geram um alto fluxo de dados comportamentais das
interagbes dos individuos em tais ambientes virtuais (por exemplo, estabelecendo novas
amizades, escrevendo comentarios e compartilhando fotos e videos), o que permite o
registro de lagos sociais, frequéncia e duracao das interacdes. As interagdes fisicas
sao identificadas principalmente usando dados de microfone e interfaces de rede sem
fio (Doryab et al. 2019, Wang et al. 2017, Wang et al. 2018, Lane et al. 2014). A maioria
dos estudos que abordam esse tipo de interagédo social usa algoritmos de Aprendizado
de Maquina (ML) para reconhecer a fala humana em amostras de audio (Wang
et al. 2017, Harari et al. 2017, Farhan et al. 2016). Além disso, os pesquisadores
usam interfaces Bluetooth para reconhecer co-localiza¢des de individuos ao escanear
dispositivos, inferindo informagdes como o0 numero de pessoas co-localizadas (Wang et
al. 2017,Doryab et al. 2019).

Mobilidade. Os padrdes de mobilidade representam informagdes de alto nivel
derivadas da sequéncia de movimento (ou falta de movimento) dos individuos. Esses
padrdes sao projetados principalmente a partir do processamento de dados GPS, que
permite identificar os tracos de mobilidade dos participantes (Wang et al. 2017, Farhan
et al. 2016, Wahle et al. 2016). Em principio, os pesquisadores aplicam algoritmos de
agrupamento (por exemplo, K-means, DBScan) a amostras de GPS para reconhecer
locais visitados ao longo do tempo. Além disso, as solugdes revisadas identificam
a semantica dos locais visitados usando dados de OpenStreetMap e Foursquare
APIs (Cai et al. 2018, Boukhechba et al. 2018), reconhecendo assim informacdes
relacionadas a pontos de interesse (por exemplo , trabalho, alimentacao, lazer). Em
seguida, as técnicas estatisticas (por exemplo, média, variancia, desvio padrao, entropia)
descrevem os padrdes de mobilidade, como a distancia total percorrida, o tempo gasto
em pontos de interesse e a duragao da viagem.

Atividade fisica. As atividades fisicas apresentam forte associacdo com estados
mentais (Paluska e Schwenk 2000), representando situacdes de interesse para profissionais
de saude mental. Por esta razao, pesquisadores usam técnicas computacionais para
reconhecer essas situacdes por meio do processamento de dados coletados de
sensores inerciais (por exemplo, acelerémetro, magnetémetro, giroscopio). As solucdes
de DPMH usam algoritmos de ML para classificar diferentes atividades fisicas (por
exemplo, estacionario, caminhando, correndo) (Wang et al. 2018, Adler et al. 2020).
Estes modelos de classificacao sao projetados a partir de caracteristicas (por exemplo,
meédia, desvio padréo, curtose, assimetria, raiz quadrada meédia) extraidas de dados de
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sensores inerciais. Os pesquisadores também usam a Google Activity Recognition API
e a APl Apple CMMotionActivity para detectar diferentes tipos de atividades realizadas
por individuos (Cai et al. 2020, Levine et al. 2020).

Qualidade do Sono. O monitoramento da qualidade do sono pode ser realizada
a partir da combinacdo de caracteristicas extraidas de dados como luminosidade,
movimento, estado da tela e som ambiente (Lane et al. 2014,Narziev et al. 2020,Demasi,
Aguilera e Recht 2016, Sarda et al. 2019). Esta abordagem multimodal permite inferir
informacdes ambientais e eventos de sono (por exemplo, hora de dormir e duragéo
do sono) a partir dos padrdoes de uso do dispositivo. Por exemplo, (Narziev et al.
2020) implementaram um classificador de sono com base na verificagdo das seguintes
condi¢des: quando o smartphone esta estatico, ndo em uso e o0 ambiente esté escuro.
Além disso, alguns trabalhos processam dados fornecidos pelo smartwatch Fitbit para
reconhecer informacdes como duracao e inicio do sono, minutos para adormecer e
acordar (Haines-Delmont et al. 2020, Adler et al. 2021).

Pistas vocais. Essa situacao representa variagdes significativas no som da
voz devido as alteragdes cognitivas, afetivas e fisioldgicas causadas pela degradacao
do estado de saude. Pistas vocais representam caracteristicas paralinguisticas que
moldam diferentes aspectos da fala humana, como entonacéo, ritmo, energia do sinal,
intensidade da fala e velocidade (Place et al. 2017, Dogrucu et al. 2020). As solu¢des
de fenotipagem digital processam principalmente dados provenientes de microfone
para identificar pistas vocais na voz de individuos durante conversacdes. Estas pistas
vocais sdo mensuradas em quadros sobrepostos e, em seguida, agregados por meio
de estatistica de resumo para projetar caracteristicas comportamentais relevantes para
solugdes de fenotipagem digital.

Movimento corporal. Esta situagéo representa os movimentos corporais involuntarios
dos individuos durante situagdes estressantes. Esses movimentos corporais sao
reconhecidos por meio de técnicas computacionais para processar dados de sensores
inerciais, como acelerémetros, giroscépios e magnetémetros. Especificamente, os
pesquisadores usam essa situacao para identificar os movimentos corporais de individuos
socialmente ansiosos durante os periodos em que eles se envolvem em alguma forma
de interacao social e como esses movimentos diferem em funcéo do papel social da
localizagédo (Gong et al. 2019).

Humor. Esta situacado € um estado afetivo que representa o grau de bem-estar
psicolégico e emocional de um individuo (isto é, estado de animo positivo ou negativo).
Em geral, as solu¢des de fenotipagem digital realizam a fuséo de dados para identificar
esta situacao de interesse (Narziev et al. 2020), visto que é dificil identificar humor
a partir de uma unica fonte de dados. Assim, a detec¢cao de humor de individuos é
realizada principalmente combinando caracteristicas de outras situagdes (por exemplo,
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atividade fisica, sono, sociabilidade) com caracteristicas adicionais coletada do sensor
de frequéncia cardiaca de dispositivos vestiveis (Spathis et al. 2019, Wang et al. 2018).
Estas caracteristicas multimodais anotadas com autorrelatos de humor viabilizam os
pesquisadores projetar modelos de ML para classificagcdo de humor positivo e negativo.

Padroes de uso do dispositivo. Os sistemas de DPMH inferem essa situagao a
partir de registros de aplicativos méveis e do estado da tela (ou seja, tela ligada/desligada).
Essas informagdes sao usadas para reconhecer os padrdes de uso do dispositivo, como
duracgéo e frequéncia de uso (Levine et al. 2020, Sano et al. 2018).

Contexto ambiental. Esta situacédo é derivada principalmente de sensores de
luz e dados de microfone. Especificamente, os pesquisadores usam estatisticas de
resumo para medir o som ambiente e a amplitude da luz (Gu et al. 2017, Wang et al.
2017, Servia-Rodriguez et al. 2017).
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3 Trabalhos Relacionados

Muitos estudos usaram a DPMH para complementar os métodos tradicionais
de avaliagdo e monitoramento da saude mental. Assim, a literatura atual sobre DPMH
contém muitos trabalhos que propéem solugdes para monitorar multiplos aspectos do
comportamento humano, resultando em uma literatura abrangente (Liang, Zheng e
Zeng 2019, Teles et al. 2020). Portanto, realizou-se uma RSL para reconhecer o estado
da arte sobre o0 sensoriamento multimodal de situagdes de interesse para profissionais
de saude mental. Revisou-se estudos que propuseram solu¢cées de DPMH capazes de
realizar fusao de dados de contexto para identificar multiplas situacdes de interesse,
como sociabilidade, sono, pistas vocais, atividade fisica, humor, mobilidade e contexto
ambiental. Apresenta-se em detalhes o protocolo de pesquisa desta RSL no Apéndice A.
A seguir, apresenta-se os resultados da RSL conduzida.

3.1 Resultados

A partir da literatura revisada, identificou-se que as solu¢cées de DPMH realizam
o sensoriamento multimodal de multiplas situacdes de interesse para os profissionais,
fornecendo informacdes objetivas sobre a saude mental dos individuos. Embora
os estudos revisados tenham esse objetivo em comum, eles diferem no tipo de
solucao projetada, que apoiam o monitoramento e a avaliacdo da saude mental
de diferentes formas. Portanto, € possivel classificar a literatura revisada em quatro
categorias distintas: (i) reconhecimento de informag¢des de alto nivel; (ii) classificagao
de estados/transtornos mentais; (iii) predicdo de estados/transtornos mentais; e (iv)
associacao de caracteristicas comportamentais com estados/transtornos mentais. A
Tabela 1 apresenta a definicdo de cada tipo de estudo revisado. No restante desta
secao, descreve-se esses quatro tipos diferentes de estudos.

3.1.1 Identificacdo de Informagdes de Alto Nivel

(Barnett et al. 2018) aplicou um método de deteccao de outlier multivariado
inspirado na abordagem de Filzmoser (Filzmoser 2004) para analisar mudangas nos
padrées de mobilidade e sociabilidade dias antes das recaidas esquizofrénicas. (Harari
et al. 2017) usaram um aplicativo mével para identificar padrdes de estabilidade e
mudang¢as no comportamento social e fisico dos alunos. (Gu et al. 2017) propds
um sistema para detectar atividades familiares (por exemplo, ocorréncia de refeicéao,
assistir televisdo, conversas) a partir de processamento de dados de smartphones e
smartwatch. O sistema utiliza essa consciéncia de situagao para propor atividades ao
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Tabela 1 — Definicdo dos tipos de estudos revisados.

Tipo de estudo | Definicdo
Reconhecimento de informacdes de | Neste tipo de estudo, visa-se processar fenétipos digitais
alto nivel para reconhecer informagdes sobre aspectos comportamentais

dos individuos, como padrdes, mudangas comportamentais
e quantificagdes comportamentais (por exemplo, duracao e
frequéncia do comportamento).

Classificacao de estados/transtornos | Este tipo de trabalho se concentra no treinamento de algoritmos

mentais de ML para classificar estados/transtornos mentais
Predicdo de estados/transtornos | Trabalhos focados em predicdo tém como objetivo projetar
mentais modelos de ML usando caracteristicas extraidas das situagoes

identificadas para prever estados/transtornos mentais.
Associagdo de caracteristicas | Neste tipo de estudo, as solugbes analisam a associacao
comportamentais com | existente entre estados/transtornos mentais e caracteristicas
estados/transtornos mentais extraidas das situagées identificadas.

usuario, que contribuam para o bem-estar fisico e mental.

Alguns estudos se concentraram na quantificacdo de aspectos do comportamento
humano. (Wahle et al. 2016) demonstraram um aplicativo mével capaz de medir o
envolvimento dos usuarios em atividades fisicas, socializacdo e mobilidade. Além disso,
este aplicativo recomenda atividades com base no nivel de envolvimento do usuario,
hora do dia e local. (Lane et al. 2014) apresentou um sistema que monitora a atividade
fisica, 0 sono e a sociabilidade do usuario. Os pesquisadores usaram regressao linear
para quantificar o nivel de envolvimento do usuério nesses comportamentos humanos.

3.1.2 Classificacado e Predicao de Estados Mentais

(Narziev et al. 2020) treinou um modelo de classificagdo usando caracteristicas
extraidas de atividade fisica, humor, sociabilidade e sono para reconhecer sintomas
de depressao (ou seja, normal, leve, moderado e grave) que atingiu 96% preciséo.
(Dogrucu et al. 2020) usaram sensores de smartphone e redes sociais para treinar
modelos de aprendizado de maquina para classificar sintomas depressivos e suicidas.
O modelo proposto para classificar a depressao atingiu uma sensibilidade de 75% e
especificidade de 79,2%, enquanto a tarefa de triagem de ideagéo suicida atingiu uma
sensibilidade de 86% e especificidade de 72,5%. (Doryab et al. 2019) propuseram um
pipeline de aprendizado de maquina para detectar o nivel de soliddo e a mudancga no
nivel de solidao que atingiu 80,2% e 88,4% de precisao, respectivamente. (Sano et
al. 2018) usaram medidas fisiolégicas e comportamentais para detectar estresse (ou
seja, alto ou baixo) com uma precisao de 78,3% e classificar o bem-estar (ou seja,
pontuacédo de bem estar mensurada a partir de uma pesquisa de saude curta de 12
itens) com uma precisao de 87%.

Alguns estudos tém como objetivo prever estados mentais. (Morshed et al. 2019)
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desenvolveram um modelo de aprendizado de maquina capaz de prever instabilidade
de humor usando trés semanas de dados detectados passivamente de smartphones
e sensores vestiveis. (Barnett et al. 2018) identificaram que a taxa de anomalias nos
comportamentos de sociabilidade e mobilidade detectadas nas 2 semanas anteriores
a recaida esquizofrénica foi 71% maior do que a taxa de anomalias durante outros
periodos de tempo. (Cai et al. 2018) desenvolveram modelos de predi¢cao baseados
em caracteristicas dos comportamentos de mobilidade e atividade fisica para prever
estados afetivos negativos, em que modelos personalizados (isto €, projetado usando
dados de um individuo especifico) atingiram Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
~ 13 e modelos generalizados (isto €, projetado usando dados de todos individuos)
atingiram RMSE ~ 22. (Wang et al. 2018) usaram regressao logistica para prever
o estado depressivo de alunos com 81,5% de recall e 69,1% de precisdo. (Wang
et al. 2017) desenvolveram um sistema chamado CrossCheck para prever sintomas
psiquiatricos em pacientes esquizofrénicos. Este sistema pode prever a pontuacao da
Escala de Avaliagdo Psiquiatrica Breve (BPRS) de 7 itens com base em caracteristicas
dos comportamentos de atividade fisica, sociabilidade, mobilidade, sono, padrdo de
uso de dispositivo e contexto ambiental.

3.1.3 Associacao entre Caracteristicas Comportamentais e Estados
Mentais

(Cai et al. 2020) identificou correlagdes entre caracteristicas comportamentais
coletadas passivamente (por exemplo, tempo gasto em cada localizacao semantica,
nivel de atividade fisica) e humor autorrelatado por pacientes com cancer de mama.
(Doryab et al. 2019) encontraram associa¢des entre os niveis de solidao dos alunos
com seus padrbes de comportamento (por exemplo, diminuigdo da atividade fisica,
menos tempo de socializagao). (Boukhechba et al. 2018) identificaram correlagdes
significativas entre mobilidade, atividade fisica e padrdes de comunicagdo com relatos
de alunos sobre ansiedade social e sintomas depressivos. (Cai et al. 2018) reconheceram
que as flutuacdes no estado afetivo negativo dos participantes estdo associadas a
mobilidade e a atividade fisica. (Servia-Rodriguez et al. 2017) aplicou o coeficiente
de correlagao de Pearson a um conjunto de dados em grande escala para encontrar
associacoes entre as rotinas dos individuos (ou seja, mobilidade, atividade fisica,
sociabilidade) com seu humor autorrelatado. (Wang et al. 2017) encontraram uma
forte correlagcao entre sociabilidade, sono, atividade fisica e mobilidade de alunos com
autorrelatos de bem-estar mental. (Gong et al. 2019) identificaram que individuos
socialmente ansiosos aumentam seus movimentos corporais (reconhecidos por dados
do acelerémetro) em periodos que interagem socialmente, principalmente quando
essas interagdes ocorrem no ambiente de trabalho e fora de casa.
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3.2 Discussao

A literatura sobre monitoramento pervasivo da saude mental tem se concentrado
na quantificacdo de comportamentos e na associacao, classificacao e predicdo de
estados mentais. Apesar dos estudos revisados usarem a detecgdo automatica de
comportamento para projetar abordagens que apoiem o monitoramento e a avaliagao
de estados mentais, ainda existem questées em aberto neste campo de pesquisa. E
necessario projetar abordagens para extrair informacoes de alto nivel dos comportamentos
identificados, como padrbes capazes de descrever habitos dos individuos. Outra
questao é a necessidade de projetar solugdes para reconhecer mudangas comportamentais,
pois essas informacdes podem indicar uma possivel mudanca do estado mental,
permitindo entdo que especialistas verifiquem essas informacdes. Além disso, também
€ necessario utilizar informacodes de contexto no processo de deteccao de padroes
e mudangas comportamentais, como o dia da semana, dados climaticos, finais de
semana, dias de trabalho, dentre outras informacdes que podem causar uma variagao
normal no comportamento humano.

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

Nesta se¢ao, apresentamos a solu¢do proposta para detectar padrdes e mudangas
comportamentais sensiveis ao contexto. O objetivo desta solucao é fornecer informacoes
sobre padrdes comportamentais, comportamentos anémalos e mudancas de padrdes
comportamentais com base no processamento de fenotipos digitais. Este objetivo busca
abordar as questées em aberto identificadas na literatura, como a necessidade de gerar
informacdes objetivas sobre padrées e mudangas comportamentais, enriquecer os
modelos computacionais com informagdes contextuais sobre as situagdes identificadas
e processar incrementalmente fenotipos digitais.

4.1 Modelo de Dados para Fenotipagem Digital

Modelos de dados permitem demonstrar a organizagédo das estruturas de dados
e seus relacionamentos, facilitando assim o entendimento do desenvolvimento de
software (Simsion e Witt 2004). O projeto de modelo de dados depende do nivel
de dados utilizado, em que pode-se considerar o nivel de dados brutos, eventos
comportamentais e padrées comportamentais. A Figura 2 demonstra uma representacao
desses niveis de dados. O nivel de dados brutos representa dados coletados de
sensores sem nenhum processamento adicional, isto é, dados brutos proveniente de
sensores, como acelerémetro, GPS, e sensor de luminosidade. O nivel de eventos
comportamentais processa dados brutos para detectar situacdes de interesse, como
atividade fisica, mobilidade e sociabilidade. Por sua vez, o nivel de padrées comportamentais
processa eventos comportamentais para reconhecer informag¢des de mais alto nivel,
como padrdes que representam o habito comportamental, mudangas de padroes e
comportamentos anormais. Especificamente, a solugao proposta neste estudo nao
trabalha no nivel de dados brutos, estando focada na geragéao de padrées comportamentais
a partir do processamento de eventos comportamentais.

A especificacdo do modelo de dados para a solugéo proposta foi baseada na
definicao de fenotipagem digital (Torous et al. 2016). As estruturas de dados da solucao
representam a quantificacdo momento a momento de situagdes de interesse para os
profissionais especializados. A Figura 3 mostra uma representacdo da quantificacéo
momento a momento do comportamento humano. Primeiro, subdividimos o dia (ou seja,
tempo circular de 24 horas) em intervalos de tempo para representar um momento, no
qual quantificamos o comportamento do individuo monitorado (por exemplo, nUmero de
eventos de sociabilidade e atividade fisica) para cada intervalo de tempo. Portanto, a
sequéncia de eventos comportamentais em cada intervalo de tempo representa um
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Raw data

Figura 2 — Representacao dos niveis de dados de contexto

fenotipo digital. Usamos Atributos de Contextos (CAs) para modelar a variagdo no
comportamento de acordo com situacdes especificas, como finais de semana, feriados

e dias chuvosos.
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Figura 3 — Representacao da quantificagdo momento a momento do comportamento

humano.

A partir dessa representacao de fenotipagem digital, especificou-se um modelo
de dados que estrutura padrées de comportamento enriquecidos por contexto para
representar o0s momentos (ou seja, intervalos de tempo) em que as atividades ocorrem
rotineiramente. Primeiro, modelou-se a estrutura de dados dos fenétipos digitais que
sao processados pela solucao proposta (Figura 4). A classe Attribute contém o nome,
valor e o tipo de atributos especificos de um determinado evento comportamental,
permitindo o desenvolvedor adicionar atributos personalizados aos eventos, como
distancia percorrida, duracao total do evento e velocidade média. A classe BehavioralEvent
estrutura eventos comportamentais, que contém informagdes sobre o tipo (por exemplo,
sociabilidade e mobilidade) e subtipo (por exemplo, conversacao presencial, conversagao
telefénica e conversacdo SMS) do comportamento identificado, data e hora de inicio
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e fim do evento, lista de atributos especificos do comportamento identificado e a
lista de atributos de contexto. Por fim, a classe DigitalPhenotype modela fenotipos
digitais, que sdo composto pelo identificador do usuario € por um conjunto de eventos
comportamentais que aconteceram em um determinado momento.

Attribute

- hame : String

- value : String

- type : String

- qualityAttribute : boolean

BehavioralEvent

- typeOfBehavior : String
- behaviorSubtype : String
- startDateTime : LocalDateTime - uid : String

- endDateTime : LocalDateTime - behavioralEvents : List<BehavioralPattern>
- contextAttributes : List<ContextAttribute>
- attributes : List<Attribute>

DigitalPhenotype

Figura 4 — Modelo de dados de fenétipos digitais.

A Figura 5 apresenta o modelo de dados proposto para estruturar padroes e
mudangas comportamentais. Os padrdes representam o conjunto de slots (ou seja,
intervalos de tempo) que modelam a rotina do individuo monitorado. Portanto, definimos
esse modelo de dados com base nas seguintes classes: (i) Timelnterval modela
um conjunto de slots adjacentes que representa um intervalo de tempo [startTime,
endTime]; (ii) ContextAttribute caracteriza CAs, incluindo tipo (por exemplo, temporal,
espacial), nome e descri¢cao; (iii) BehavioralPattern estrutura padroes comportamentais,
qgue contém o identificador do usuario, a data e hora da detecc¢éao, o tipo de comportamento,
um conjunto de subtipos de comportamento, o CA, e os intervalos de tempo que
compdem o habito comportamental; (iv) BehavioralPatternChange contém informacdes
sobre mudangas de padrdes, como o identificador do usuario, a data e hora da
deteccdo da mudanca, a similaridade, a pertinéncia da mudanga, 0 novo padrao
reconhecido e o0 antigo padrao; e (v) AbnormalBehavior modela comportamentos
anormais, estruturando atributos como o identificador do usuario, a data e hora da
deteccao do comportamento anormal, a similaridade, a pertinéncia da anormalidade, o
padrao comportamental e a observacao comportamental anormal.

Este modelo de dados é utilizado para apoiar o processo de desenvolvimento
da solucao proposta, o que facilita o entendimento das estruturas de dados de padroes
e mudangas de comportamento. Enfatizamos que o modelo de dados apresentado
pode ser facilmente utilizado para varias situagoes (por exemplo, mobilidade, sono) e,
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AbnormalBehavior EehavioralGattem BehavioralPatternChange

aetng :Ege'ﬁ:\::g LocalDateTime roiening
- dateTime : LocalDateTime X . - dateTime : LocalDateTime
P - isCurrentPattern : boolean P
- similarity : Double A - similarity : Double
. - typeOfBehavior : String X
- relevance : Double - behaviorSubt - List<String> - relevance : double
- behavioralPattern : BehavioralPattern ehaviorsubtypes : IS ring - newBehavioralPattern : BehavioralPattern
- context : ContextAttribute

- BehavioralObservation : List<Timelnterval X R y - oldBehavioralPattern : BehavioralPattern
- intervals : List<Timelnterval>

ContextAttribute Timelnterval

- name : String - startTime : LocalTime
- description : String - endTime : LocalTime
- type : String - slots : List<Interger>

Figura 5 — Modelo de dados de padrbes de comportamento.

consequentemente, permite que a solugado suporte a detecgdo multimodal de varias
situacdes de interesse.

4.2 Algoritmo para ldentificacao de Padroes Comportamentais

Neste trabalho, considera-se que, se um comportamento € detectado com
frequéncia em um determinado intervalo de tempo, esse intervalo compde o padrao de
comportamental dos individuos monitorados. Assim, definimos padrdes comportamentais
como periodos do dia em que o individuo costuma apresentar determinado comportamento,
ou seja, o conjunto de intervalos de tempo em que um comportamento ocorre habitualmente.
Assim, inspirado na FPM, o algoritmo processa fluxo de dados para reconhecer
intervalos de tempo [Tinicio, 7fim] NOS quais 0 numero de ocorréncias de eventos é
superior a ¢ * |n|. Nesse sentido, |n| € considerado como o numero total de eventos
comportamentais processados em uma janela de dados definida para modelar um
comportamento, e ¢ € um parametro a ser definido manualmente, que é responsavel
por regular a variagao do valor do limiar de suporte. Por exemplo, valores maiores
de ¢ resultam em limiares mais exigentes que requerem maior de quantidade de
eventos comportamentais para um intervalo de tempo ser considerado um padrao
comportamental.

A entrada do algoritmo é um fluxo de eventos comportamentais que possui a
hora de inicio e fim de cada situacéo identificada. A primeira etapa do algoritmo é
determinar, com base no registro de data e hora, a qual periodo de tempo cada evento
comportamental pertence. Para isso, 0 algoritmo segmenta o tempo em slots de tempo
de tamanhos iguais. Cada slot representa uma fatia do dia e possui um identificador
sequencial. Para definir o tamanho do slot (ou seja, em quantos periodos deve dividir o
dia), especifica-se um valor para o parametro t, que é responsavel por criar um vetor de
contadores com o numero total de slots. Por exemplo, se o dia for dividido em periodos
de 30 minutos, o parametro t deve ser igual a 0,5, ja que 2* = 48 slots. Essa equagéo é
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responsavel por criar a estrutura de armazenamento para contagem de ocorréncias de
eventos comportamentais em cada slot.

Apés definir o tamanho dos slots, descreve-se agora a fase de contagem do
algoritmo. Nesse estagio, o algoritmo usa o registro de data e hora de cada evento para
definir seu slot. Ao identificar o slot do evento comportamental, o algoritmo incrementa
o valor do contador que representa esse slot na estrutura responsavel por armazenar
essas estatisticas. Portanto, ao processar o fluxo de eventos, a frequéncia dos eventos
comportamentais em cada slot é atualizada.

A proxima fase do algoritmo é a descoberta do padrdo comportamental, que usa
o resumo da fase de contagem para identificar intervalos frequentes de comportamento.
Nesta fase, € necessario definir quais slots possuem um numero suficiente de eventos,
ou seja, uma quantidade que os habilite a serem slots candidatos para formar um
periodo frequente. Para isso, a contagem do numero de eventos comportamentais do
slot analisado deve ser maior ou igual a Sy,. O algoritmo usa a Equagao 4.1 para definir
o valor de S;,. Nesta equacao, o parametro 6 € inserido para regular a variagao do valor
do limiar S;,.

1
Sih = |n| % 0 % 5 (4.1)

t
A equacao 4.2 é responsavel por percorrer o conjunto de slots C, e verificar
quais slots sdo candidatos a formar um padrao de comportamento, atribuindo zero a
contagem dos slots ndo candidatos. Para isso, esta equagao define a multiplicacao
entre a contagem de cada slot (slot [i]) e a funcao de passo unitario, que retorna valor
zero em casos de argumentos negativos (slot[i] — slot_th < 0) e um para argumentos
nao negativos (slot[i] — slot_th > 0). No final, o array de slots C, é enviado para o
processo de identificacdo de intervalos frequentes.

Csi] := slot[i] = unit_step(slot[i] — slot_th) (4.2)

Por fim, apds definir os requisitos para que um slot seja candidato, o préximo
passo é identificar quais conjuntos de slots compdem um intervalo no qual o comportamento
€ habitual para o individuo monitorado. A equacao 4.3 agrupa os slots candidatos nao
nulos adjacentes na matriz C; em um padréo de comportamento. A funcédo de etapa
de unidade verifica se a soma das contagens de eventos para os slots agrupados
(ou seja, intervalos de tempo) subtraidos de ¢ * |n| resulta em um valor positivo. Se
essa condicao for satisfeita, o intervalo de tempo formado por esses conjuntos de
slots adjacentes representa um padrdao de comportamento. No final, o array P, contera
os padrdes de comportamento, ou seja, 0s intervalos de tempo em que as situagoes
ocorrem rotineiramente para o individuo monitorado.
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i+n—1

P,[i : i +n] := unit_step(( z_: Csl7]) — ¢ *x|n|) (4.3)

4.2.1 Padrées Comportamentais Sensiveis ao Contexto

Até o0 momento, o algoritmo proposto permite identificar a rotina comportamental
do individuo, mapeando os horarios frequentes de inicio das situa¢des de interesse. No
entanto, essa andlise livre de contexto pode resultar em ineficiéncia no delineamento
do habito comportamental, uma vez que o comportamento do individuo pode variar em
funcéo de contextos especificos, como dias de trabalho, fins de semana, dias chuvosos,
entre outros. Para isso, utilizou-se a estratégia de CAs, na qual diversas escalas
podem ser utilizadas para representa-los. Por exemplo, uma caracteristica temporal
pode ter varias escalas, como uma escala ampla, diferenciando dias da semana e
finais de semana ou de forma mais especifica, distinguindo cada dia da semana
(por exemplo, segunda, terca, quarta-feira). Injeta-se esses CAs no fluxo de eventos
comportamentais, que podem ser derivados diretamente das propriedades do evento
(por exemplo, registro de data e hora) ou recuperadas de fontes externas (por exemplo,
APIs de clima). Cada CA é usado como uma dimensao de segmentacado de dados
para identificar variagdo comportamental devido a situacdes de contexto especificas.
Portanto, particiona-se os dados com base em atributos de contexto e realiza-se a
aprendizagem incremental de padrdes comportamentais para cada conjunto de dados
derivado.

4.3 Deteccédo de Mudanca Comportamental

Implementamos a deteccao de mudangca comportamental através do processamento
de janelas de observacgdes, tornando possivel comparar a similaridade entre os padroes
extraidos em diferentes janelas de observagdes. A Figura 6 apresenta o fluxo de
trabalho de deteccdo de mudanca de padrdo comportamental. Especificamente, a
solucao aplica o coeficiente de Jaccard (Jaccard(X,Y) = §B§) entre os padrdes para
identificar mudancas comportamentais. Este processo consiste em armazenar um
padrao de referéncia e compara-lo com os padrdoes subsequentes. Nos casos em que
a similaridade resultante € menor que o limite de mudanca, a solucdo atualiza o padrao
de referéncia com o novo padrao identificado e notifica as partes interessadas sobre a
mudanca de rotina. Similarmente, o fluxo de detec¢cdo de comportamentos anormais
(Figura 7) consiste na aplicacao do coeficiente de Jaccard para identificar semelhancgas

entre o padrdo atual do individuo e suas observacdes comportamentais subsequentes.
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Figura 6 — Fluxo de trabalho de detecgao
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Figura 7 — Fluxo de trabalho de detecgéo
de comportamento anormal.

4.3.1 Modelagem de Conhecimento Especializado

Analisando a solugao para deteccao de mudangas de comportamentos apresentada
anteriormente, é possivel identificar a necessidade de especialistas definirem um limiar
de similaridade entre padrdes. Assim, a especificacdo do limiar de mudancga possui um
carater subjetivo, pois depende do conhecimento do especialista, tendo também uma
esséncia imprecisa, pois um limiar limitrofe rigido pode ndo modelar adequadamente
a mudancga ocorrida. Assim, mitigou-se esta limitagdo através da implementacéo da
modelagem do conhecimento especialista usando a logica fuzzy, que representa
conhecimento impreciso por meio de conjuntos fuzzy (Zadeh 1996). Incorporou-se um
Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) na solugéo para detectar mudancas de comportamento
considerando saidas que variam de sem mudanga a mudanga gradualmente.

A solucédo de modelagem de conhecimento especializado requer a definigcao
de trés conjuntos fuzzy: (i) sensibilidade de deteccao de mudancas; (ii) similaridade
entre padrdes e comportamentos; e (iii) drift, que representa o valor de saida do FIS. A
subdiviséo e atribuicao de variaveis linguisticas a cada conjunto fuzzy séo baseadas no
conhecimento de especialistas. A Figura 8 apresenta um exemplo visual da modelagem
desses conjuntos fuzzy. Por exemplo, é possivel subdividir o conjunto de similaridade
em trés niveis (isto €, baixo, moderado e alto) com uma transi¢ao gradual de pertinéncia
entre os intervalos.

A solucao proposta também exige a especificacdo de regras que norteiam
a decisédo do FIS. Estas regras possuem a estrutura basica < condicdo > AND <
condicao > THEN < consequéncia >. Assim, as regras definidas pelo especialista
formarao a base de conhecimento utilizada pelo FIS para decidir o conjunto da variavel
de saida, assim como seu respectivo nivel de pertinéncia. Demonstramos na Figura 9
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Figura 8 — Exemplo de conjuntos difusos para modelar mudangas comportamentais.

um exemplo de implementag&o das regras baseadas nos conjuntos fuzzy especificados
na Figura 8.

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

Figura 9 — Regras fuzzy para mudanga de comportamento.

4.4 Framework para a Fenotipagem Digital de Comportamentos

Nesta secdo, apresenta-se o framework que implementa o algoritmo proposto
e estrutura os padrdes e mudancas comportamentais com base no modelo de dados
desenvolvido. O framework projetado utiliza o Apache Spark para implementar o
algoritmo proposto através de fungdes disponiveis para realizar sele¢des, derivacges,
juncdes, agregacoes e filtragens (Chambers e Zaharia 2018). Também integra-se a este
framework um motor de inferéncia fuzzy para implementar a estratégia de detecgéao de
comportamentos anémalos e mudancas de padrées. A ideia principal deste componente
de software é baseada na estratégia de criagdo de jobs para realizar a deteccao de
padrées e mudangas comportamentais. Cada job criado é responsavel por identificar
padrées comportamentais de um determinado individuo, considerando uma situagéo
de interesse e um conjunto de atributos de contexto. Os jobs criados sdo agendados
para serem executado a zero hora de cada dia, quando servicos de deteccao de
padroes e mudangas comportamentais sao acionados pelo job para processar a nova
observagdo comportamental disponivel (isto €, conjunto de eventos comportamentais
do dia anterior).

A Figura 10 apresenta a arquitetura de software do framework proposto. O
primeiro componente € o Scheduler and Job Management (SJB), que € responsavel
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por tarefas de gerenciamento dos jobs criados na solucéo, efetuando operagdes
como criagao, agendamento, pausa, atualizacao, e exclusédo de jobs. Os componentes
internos do SJB séo: (i) Instance ID Generator atribui identificadores aos jobs criados;
(il)y Scheduler Job Info contém informagdes sobre o job criado, como seu nome e
grupo, além de dados referentes a deteccao de padrdes, como identificador do usuario,
situacao de interesse, conjunto de CAs e parametros do algoritmo; (iii) Schedule Job
Factory é responsavel por registrar e criar os jobs; e (iv) Schenduler Job Service
fornece um conjunto de servigos, como iniciar, pausar, atualizar, deletar e verificar se
um job estd em execucgéo. O segundo componente é o Job Executer, que é responsavel
pela execucéao efetiva dos jobs criados, vindo a orquestrar a execucao dos servicos
disponibilizados pela solucéo para detectar padrées e mudangas comportamentais. O
terceiro componente é o Pattern Inference and Change Detector, que é composto por
um conjunto de servigos responsaveis por executar tarefas especificas da solugcao, como
deteccao de padrées e mudancas de comportamentos, verificacdo de observacoes
significativas e controle de observagdes. Neste estudo, definimos observagdes como
0 conjunto de eventos comportamentais registrados em um determinado dia. Por
fim, o dltimo componente é responsavel por persistir os padrées e mudancas de
comportamento, além de notificar as partes interessadas.

!!g Professional App
Persist and notify -
Behavioral Patterns Abnormal Behaviours Change Routine View Patterns and
Behavior Changes
Pattern Inference and Change Detector
c
k=] Spark Fuzzy Logic
=
% Observation Pattern Significant Obs Change
o Control Detection Detection Detection
E
S A
8' Patient app
o ~ ¥ Job Executer dib A
T Situation Inference
Scheduler and Job Manager Physical activity
Sociabilty
Instance Id Scheduler Scheduler Scheduler Job Mobility
Generator Job Info Job Factory Service
Other situations ...

Figura 10 — Arquitetura de software do framework proposto.

441 Fluxo de Processamento

A solucéo proposta consiste em um fluxo de processamento bem definido para
detectar padrdes e mudangas comportamentais sensiveis ao contexto. A Figura 11
apresenta o diagrama de atividades que descreve o fluxo de processamento da
solucéo. Primeiramente, o SJB agenda um novo job, com as respectivas informacdes
de configuracao (por exemplo, CAs, situacao, parametros do algoritmo e numero
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de observagdes para projetar um padrdo), para ser executado toda vez que uma
observacao ocorrer. Uma observacao consiste no conjunto de eventos comportamentais
que ocorreram em um determinado dia. Portanto, o job especificado sera executado ao
final de cada dia.

Primeiro, o Job Executer carrega os parametros definidos no SJB. Em seguida,
o Observation Control Service (OCS) verifica se 0 contexto da observacao atual é
de interesse para o job em execucao, isto €, verifica se o contexto da observagao
esta contido nos CAs especificados. Caso o contexto da observagdo nao seja de
interesse para o job, a execugao é finalizada, caso contrario, o Observation Significant
Service verifica se 0 conjunto de eventos da observacao representa um comportamento
significativo com base em regras especificadas pelos especialistas (por exemplo, média
da duracao dos eventos superior a um determinado limiar). Em seguida, o OCS registra
a ocorréncia da observacao. Este registro € necessario pois o job projeta um novo
padrao comportamental quando um determinado niumero de observagdes ocorrer.

Neste momento, o Job Executer seleciona o padrao comportamental atual e
encaminha-o para o Change Detection Service (CDS), que por sua vez verifica a
ocorréncia de comportamento anormal comparando a similaridade entre esse padrao
e a observacao processada. Se o comportamento anormal for detectado, o CDS
persiste e notifica esta informacao. Logo ap6s, o Job Executer consulta o registro de
observacgdes para identificar se existe quantidade de observagdes suficientes para
projetar um novo padrédo. Caso néo exista, a execugao € finalizada, caso contrario, o
Pattern Detection Service projeta um novo padrao a partir dos eventos comportamentais
das observacgdes significantes registradas e encaminha-o para o CDS. Agora, o CDS
compara a similaridade entre o padrao projetado e o padrao atual para detectar a
mudanca de padrao comportamental. Se esta mudanca for detectada, o CDS persiste
e notifica esta informacgé&o. Por fim, o OCS limpa os registros de observagdes e finaliza
a execucgao do job.
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Figura 11 — Diagrama de atividades da solucao proposta.
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5 Avaliacao Experimental Preliminar

Os experimentos realizados objetivaram avaliar a solucao em termos de sua
capacidade de projetar padrées multimodais enriquecidos com contexto capazes
de modelar rotinas comportamentais, bem como sua sensibilidade para reconhecer
mudancas comportamentais. Nessas avaliagdes, usou-se um conjunto de dados publico
para detectar padrées e mudancgas de comportamento considerando varios aspectos
do comportamento humano (ou seja, sociabilidade, atividade fisica e estadia em casa).

5.1 Descrigao dos Dados

Usou-se o conjunto de dados publico StudentLife (Wang et al. 2017) para criar
o fluxo de dados necessario para avaliar a solugéo proposta. Este conjunto de dados
contém dados de sensores multimodais coletados de smartphones de 48 alunos de
graduacao e pds-graduacao durante 66 dias. Além de dados brutos de sensores (por
exemplo, localizagdo GPS, registro de varredura de Bluetooth), o aplicativo também fez
inferéncias de comportamentos, como atividades fisicas e conversas. Processamos
este conjunto de dados para gerar eventos de sociabilidade (SociabilityEvent), atividade
fisica (ActivityEvent) e estadia em casa (HomeStayEvent) com base no modelo de
dados apresentado na Secéo 4.1.

Representou-se cada amostra no conjunto de dados como um evento comportamental
que compde um fluxo de dados. Especificamente, estruturou-se ActivityEvent a partir
de inferéncias de atividades fisicas (ou seja, caminhar e correr) e SociabilityEvent a
partir de inferéncias de conversagcdo. Também processou-se amostras de localizagédo
GPS para gerar o fluxo HomeStayEvent, representando eventos em que o individuo
esta em casa. Aplicou-se o algoritmo de agrupamento DBSCAN a amostras de GPS
coletadas durante o periodo entre 23h e 5h para identificar a localizacado de residéncia
dos individuos (ou seja, agrupamento com maior numero de amostras). Portanto,
HomeStayEvent representa as amostras que os individuos estdo em casa (ou seja,
localizados a no maximo 50 metros de sua casa). Por fim, usamos como CA o dia da
semana reconhecido a partir dos registros de data/hora do evento. A Figura 12 mostra
a estrutura do fluxo de eventos comportamentais gerado.

Behavioral event streams
SociabilityEvent{ sociabilityType: "Conversation”, datetime: 12:20, contextAttributes: [Saturday]}
ActivityEvent{ activityType: "Moving", dateTime: 13:24, contextAttributes: [Saturday]}
HomeStayEvent{ eventType:"Home Stay”, dateTime: 01:12, homeStay: True, contextAttrubutes: [Monday]}

Figura 12 — Estrutura do fluxo de eventos comportamentais gerado.
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5.2 Capacidade de Modelar Rotina Comportamental

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

Inicialmente, conduziu-se um experimento para identificar o nimero de observagoes
comportamentais necessarias para extrair padroes consistentes com os habitos comportamentais
dos individuos. Nesta etapa, projetou-se os padrées multimodais com uma, duas, trés
e quatro observacdes considerando como CA cada dia da semana (por exemplo, sexta-
feira, sdbado e domingo) para reconhecer a semelhanga média entre esses padroes e
observacgoes subsequentes. A Figura 13 apresenta o desenho experimental usando
duas observagdes para extrair padrdes. Especificamente, utilizou-se o coeficiente
de Jaccard para medir a semelhanca entre padrdes e observacdes e, em seguida,
calculamos a média dos resultados.

A Figura 14 apresenta a similaridade média resultante para cada tipo de
comportamento. Esses resultados demonstraram que a identificacdo de padrées
usando uma observagao resulta em uma baixa capacidade de modelar a rotina em
comparacao com outros cenarios. Além disso, descobrimos que outros cenarios tém
valores médios semelhantes. Com base nesses resultados, decidiu-se extrair padroes
comportamentais multimodais de duas observagdes, uma vez que foi possivel identificar
padrdes em menos dias e com capacidade de modelagem semelhante ao usar mais
observagoes.

Em uma etapa seguinte, calculou-se a estabilidade de rotina dos individuos.
Especificamente, aplicou-se o coeficiente de similaridade de Jaccard entre observagdes
comportamentais consecutivas e mensurou-se a média dos valores resultantes. Neste
experimento, considera-se cada dia da semana como um CA. A Figura15 mostra o
desenho experimental desta avaliagdo. A realizacao deste experimento permitiu medir
a estabilidade da rotina (ou seja, o nivel médio de similaridade entre as observagdes)
e, portanto, possibilitou sua correlagdo com a capacidade de modelagem apresentada



Capitulo 5. Avaliagao Experimental Preliminar 40

063 064 064 Observations

. 0.6 B one_obs
, J b
v
0.1
Figura 13 — Desenho  experimental

W two_obs
B three obs
B four_obs
para avaliar o numero de g home stay i
observacao apropriado r;
para projetar padroes.

o
&

041 0482 0.43

o
~

o
w

Mean prediction level

o
[N

sociability

gura 14 — Nivel médio de previsdao do
comportamento.

pelos padrdes.

A Figura 16 mostra a estabilidade média da rotina dos individuos para cada CA.
Identificou-se alta estabilidade de rotina para HomeStay, que apresentou uma média
de ~ 60%. Os comportamentos Activity e Sociability mostraram uma estabilidade de
rotina inferior, média de ~ 0,33% e ~ 0,37%, respectivamente. Portanto, esperava-se
que os padrdées multimodais gerados pudessem modelar consistentemente HomeStay
e ter mais dificuldade ao modelar Activity e Sociability.
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Em seguida, quantificou-se a associagao entre o nivel médio de similaridade (ou
seja, a capacidade dos padrées de modelar rotinas) e a estabilidade média da rotina
aplicando o coeficiente de correlacdo de Pearson, que permitiu identificar a capacidade
da solugdo em modelar rotinas comportamentais. Os resultados deste experimento
demonstraram uma forte associacao positiva para todos os comportamentos analisados
(HomeStay ~ +0.91, Activity ~ +0.89, Sociability ~ 40, 86), indicando que a solugéo
modela adequadamente as rotinas comportamentais dos individuos. A Figura 17 mostra
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o nivel de correlacao resultante para cada CA. Identificou-se que os comportamentos
analisados apresentaram forte correlacdo positiva em todos os contextos. Esses
resultados reforcam a conclusao de que a solucéo proposta pode modelar adequadamente
as rotinas comportamentais dos individuos.

Corr =086 .-COrr =073
L
\ 4

(o
e
%

Corr =0.90

Figura 17 — Correlacao (Corr) entre a capacidade média de modelagem e a estabilidade
média de rotina para cada CA.

5.3 Sensibilidade nas Deteccdes de Mudancas de Padroes
Comportamentais

Nesta secao, apresenta-se o experimento para avaliar a sensibilidade de detec¢ao
de mudancas de padrbes comportamentais. Para isso, projetou-se um fluxo de dados
com amostras de comportamentos anormais e mudancas de rotina. Assim, foi possivel
analisar o desempenho da solucéo proposta no processamento deste fluxo de dados.
Em seguida, definiu-se os limiares para mudangas comportamentais. Calculou-se a
média e o Desvio Padrao (DP) da estabilidade da rotina dos individuos, definindo
os limiares de mudanca em [u + ¢|. Devido a limitagcdo de espaco, neste projeto de
pesquisa foca-se em uma situagdo especifica para demonstrar a sensibilidade de
deteccao de mudanca de padroes. Especificamente, processou-se dados HomeStay,
no qual os usuarios apresentam em média 59% de estabilidade em suas rotinas,
apresentando também 10.5% de desvio padrdo. Assim, especificou-se o limiar de
mudanca de comportamento HomeStay como 69.5%.

Nesta etapa, projetou-se o fluxo HomeStay combinando os dados do usuario u42
(u = usuario; numero = identificagdo do participante no conjunto de dados StudentLife)
e usuario ub8, que tém rotinas estaveis e significativamente diferentes. A Figura 18
mostra 0 numero de eventos em cada intervalo de tempo (ou seja, intervalos de 30
minutos) no fluxo de dados gerado. Como a rotina do u42 é estavel, o comportamento
esperado para a solucado proposta ao processar o fluxo de dados deste usuario é



Capitulo 5. Avaliagdo Experimental Preliminar 42

detectar apenas um comportamento anormal ao processar a Obs4 (Obs = observacao;
numero = identificacdo da sequéncia), que é significativamente diferente das outras
observacoes do u42. Também é esperado que a solucado detecte comportamento
anormal e mudancga de padrao ao comecar a processar dados do u58. Depois de
reconhecer o novo padrdo dos dados do u58, ndo é esperado que a solucao identifique
comportamentos anormais ou altera¢des de rotina, pois os dados do segundo usuario
representa uma rotina estavel.

A Figura 19 mostra as detec¢des de mudangas de comportamento realizadas
pela solugdo ao processar o fluxo de dados gerado. Ao processar os dados do u42,
a solucéao detectou apenas um comportamento anormal na Obs4. Entdo, ao iniciar o
processamento dos dados do u58, a solugao identificou comportamento anormal na
Obs7 e na Obs8. Ao projetar o padrao de comportamento a partir dessas observacdes
(ou seja, 4° padrao), a solucao detectou uma mudanca na rotina (ou seja, mudancga
de padrdo). Este novo padrdao apresentou grande similaridade com observacdes
subsequentes, ndo implicando entdo em nenhuma nova deteccdo de comportamento
anormal (ou mudanca na rotina). Essas detec¢des coincidem com as expectativas ao se
analisar o fluxo de dados gerado, mostrando que a solug¢éao proposta tem sensibilidade
para identificar comportamentos anormais e mudancgas de padrdes.
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6 Discussao

A principio, esta pesquisa concebeu uma primeira versao da solu¢ao proposta
para detectar padroes e mudangas comportamentais processando eventos de alto
nivel gerados por dispositivos ubiquos. Esta solu¢do foi desenvolvida com base
em um modelo de dados projetado a partir dos conceitos de fenotipagem digital.
Os experimentos preliminares conduzidos identificaram que a solugao reconhece
padrdes multimodais capazes de modelar adequadamente a rotina dos individuos. Esta
concluséo é baseada nos resultados dos niveis de correlacdo entre a capacidade do
padrao de explicar rotinas e a estabilidade de rotina, que encontrou fortes associacdes
positivas para todos os CAs analisados (HomeStay ~ +0.91, Activity ~ +0.89, Sociability
~ 40, 86). Também avaliou-se a sensibilidade da detec¢cdo de mudang¢a comportamental.
Esta avaliacdo mostrou que a solucao proposta pode reconhecer consistentemente
comportamentos anormais e mudangas nas rotinas para HomeStay, Activity e Sociability.
Em suma, com base nos resultados dos experimentos, reconhecemos que nossa
proposta é uma solugdo em potencial para apoiar decisdes de especialistas em saude,
pois pode fornecer informagdes objetivas sobre padrdoes multimodais que descrevem o
habito comportamental dos individuos.

Reconhecemos que nosso estudo tem limitacoes. A solucéo depende de parametros
definidos empiricamente (ou seja, ¢ e ) para detectar padrées de comportamento em
vez de reconhecer os melhores valores com base no fluxo de dados processado. Outra
limitagdo é que as mudangas de rotina n&o resultam necessariamente em mudancas
comportamentais. Por exemplo, os individuos podem mudar suas atividades fisicas
da manha para a tarde, mas manter a mesma intensidade. Apesar dessa limitacao,
a solucao proposta pode informar ao profissional sobre as ocorréncias de todas as
mudancas de rotina, mesmo que o individuo mude apenas os periodos do dia de
seu comportamento. Portanto, os profissionais podem investigar se essas mudancgas
comportamentais sdo decorrentes de mudangas do estado de saude. Por fim, os
participantes do estudo representam apenas estudantes universitarios, portanto os
resultados ndo podem ser generalizados para outras populagées. Consequentemente, é
necessario avaliar a solugao em trabalhos futuros com populacdées mais heterogéneas.

Os planos futuros incluem varias frentes de trabalho. Em primeiro lugar, planeja-
se estender a solucédo proposta para fornecer os seguintes recursos: (i) detectar
padrdes de comportamento multimodais pré-especificados por especialistas em saude
mental; (ii) identificar se uma mudancga de padrao reconhecida reflete 0 mesmo habito
em horarios diferentes (mudanca de cronograma); (iii) configurar automaticamente os
parametros do algoritmo da solucao ou melhorar a semantica do valores definidos para
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o0 usuario; (iv) integrar a solugao desenvolvida com o aplicativo do paciente que ira gerar
eventos comportamentais; e (v) desenvolver um mecanismo de seguranca e privacidade
para a solucéo proposta. Em segundo lugar, planeja-se desenvolver um aplicativo mével
para gerenciar a solugcao e notificar e visualizar as deteccdes de padroes e mudancas
comportamentais. Este aplicativo também deve integrar as funcionalidades de uma
ferramenta de avaliagdo momentanea ecoldgica. Também objetiva-se realizar uma
avaliacao aprofundada da utilidade da solug&o para profissionais especializados e seus
pacientes. Especificamente, serdo utilizadas estratégias metodolégicas usualmente
adotadas na avaliagdo da experiéncia do usuario.

6.1 Cronograma

Esta pesquisa de doutorado sera conduzida de acordo com o cronograma
apresentado abaixo.

—

. Refatorar o codigo fonte do Framework.

2. Implementar uma abordagem para definicido automatica dos parametros da
solug&o ou melhorar a semantica destes parametros.

3. Implementacao da deteccao de padrdes pré-especificados por especialistas.

4. Estender o algoritmo para suportar padroes mais flexiveis, que considerem,
além de slots de tempo de cada dia, comportamentos que se repetem em outra
granularidade de tempo.

5. Refatorar o cédigo fonte do framework.
6. Desenvolver um modelo de seguranca e privacidade para a solugcao proposta.

7. Desenvolver um aplicativo mével para gerenciar a solucao e visualizar padrdes e
mudangas comportamentais.

8. Escrever artigo sobre o modelo de seguranca e privacidade concebido.
9. Defender exame de proposta de tese.
10. Avaliar a experiéncia do usuario apresentada pela solucao proposta.

11. Escrever artigo completo, contemplando o0 modelo de dados, o algoritmo projetado,
o framework, o modelo de segurancga, a visualizacdo dos padrdées e mudancgas
comportamentais, um estudo de caso para o modelo de seguranca e privacidade,
a avaliacao da capacidade de projetar padrdes e detectar mudangas comportamentais
e a avaliagdo da experiéncia do usuario.
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12. Escrever a tese de doutorado
13. Defender o doutorado
14. Realizar correg6es propostas pela banca
2022 2023

Atividade

1°sem. | 2 sem.

1 sem. | 2 sem.

Refatoracéo de codigo

Parametrizagao automatica do algoritmo

Padrdes pré-especificados por especialistas

Padrbes com diferentes granularidade de tempo

Refatoracao de codigo

Modelo de seguranca e privacidade

Visualizacao de padrées comportamentais

Artigo sobre modelo de seguranga e privacidade

Exame de proposta de tese

Avaliacao da experiéncia do usuario

Artigo completo

Escrita da tese de doutorado

Defesa do doutorado

Kggg;:gcooo\lovmhoom—xzo

Realizac&o das correcdes propostas
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7 Conclusao

Esta pesquisa propde uma solug¢ao para o monitoramento ubiquo de padrdes
comportamentais multimodais enriquecidos com contexto. Esta solugao realiza o
aprendizado incremental de padrdes e mudangas comportamentais a partir do processamento
de fluxo de eventos comportamentais. Especificamente, a solugdo é composta por
um algoritmo baseado em FPM capaz de detectar padrées comportamentais e por
um mecanismo que utiliza a l6gica fuzzy para detectar comportamentos anémalos
e mudancas de padrées. Também concebeu-se um framework que implementa o
algoritmo proposto através de funcdes do spark e integra um médulo fuzzy para
implementar o mecanismo de deteccao de mudanca comportamental. Os experimentos
realizados objetivaram avaliar a solugao em termos de sua capacidade de projetar
padrdes multimodais enriquecidos com contexto capazes de modelar rotinas comportamentais,
bem como sua sensibilidade para reconhecer mudangas comportamentais. O primeiro
experimento demonstrou uma alta correlagao positiva entre os padrdes gerados para
modelar rotinas e a estabilidade rotineira dos individuos. O segundo experimento
reconheceu que a solugédo proposta possui sensibilidade para identificar mudancgas
comportamentais. Assim, concluimos que a solugao apresenta potencial para apoiar
0s especialistas em saude, fornecendo informacdes objetivas (ou seja, padrdes e
mudancas comportamentais) sobre varios aspectos comportamentais, o que contribui
para uma tomada de decis&o mais eficaz.

7.1 Publicactes

Para divulgacao dos resultados desta pesquisa, foram escritos alguns artigos,
que sao apresentadas a seguir. Para cada publicacao, informa-se o tipo de publicacao,
status em que ela se encontra e o Qualis do periddico ou conferéncia, se disponivel.

* Moura, Ivan; Teles, Ariel; Silva, Francisco; Viana, Davi; Coutinho, Luciano; Barros,
Flavio; Endler, Markus. Mental Health Ubiquitous Monitoring Supported by
Social Situation Awareness: A Systematic Review. Journal of Biomedical
Informatics, 2020 (Moura et al. 2020);

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A2. Fator de
impacto: 6.317

» Moura, Ivan; Silva, Francisco; Coutinho, Luciano; Marques, Jean; Teles, Ariel.
Detectando Padroes de Sociabilidade de Seres Humanos Através do Processamento
de Eventos Complexos. ERCEMAPI, 2020 (Rodrigues et al. 2020);
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Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Capitulo de Livro.

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

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

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

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 3.576

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

Situacao: Publicado. Tipo de publicacao: Periddico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 7.187

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

Situacao: Submetido. Tipo de publicacao: Peridédico. Qualis: A1. Fator de
impacto: 10.282
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A Apéndice A - Protocolo de Pesquisa
da RSL Conduzida

A.1  Metodologia

Conduzimos esta RSL com base nas diretrizes de revisdo sistematica da
literatura de engenharia de software proposta por Kitchenham e Charters (Kitchenham
2004, Kitchenham e Charters 2007). Seguindo essas orientacoes, realizamos trés fases
distintas: (i) planejamos a realizagao da revisao, gerando um protocolo de pesquisa; (ii)
realizamos entdo as atividades contidas no protocolo de pesquisa; e (iii) analisamos e
sintetizamos os dados, a fim de extrair, resumir e relatar informacdes relevantes sobre
esta area de pesquisa. Nesta secao, apresentamos os processos de planejamento e
conducéao desta RSL.

A.1.1 Estratégia de Busca

Realizamos uma busca sistematica nas seguintes bibliotecas digitais: ACM
Digital Library, IEEE Xplore, Web of Science, PubMed, ScienceDirect e Scopus. A busca
teve como objetivo encontrar estudos que propusessem métodos de sensoriamento
multimodal de multiplas situacdes de interesse por meio de dispositivos ubiquos, cujo
objetivo principal é apoiar profissionais de saude mental. Para recuperar esses estudos,
projetamos uma string de busca com base em termos-chave, que possuem um conjunto
de palavras-chave e sindnimos. A seguir, apresentamos a estrutura da string de busca
projetada.

<<((“Mental Health” OR “Mental Disorder” OR “Mental State” OR “Psychological
Health”) AND (“Multimodal Sensing”, “Smartphone sensing”"OR “Mobile
Sensing"OR ”Passive Sensing"OR ”Passive Detection"OR ”Digital Phenotyp*"OR
”Behavioral Monitoring"OR ”Objective Sensor Sata"))>>

. J

A.1.2 Selecéo de Estudos

Realizamos o processo de selecdo dos estudos com base nos critérios de
incluséo e exclusédo apresentados na Tabela 2. Especificamente, dois pesquisadores
usaram esses critérios para realizar o processo de selecdo de estudos de forma
independente. Primeiramente, os pesquisadores executaram o processo de triagem
dos estudos com base no titulo, resumo e palavras-chave. Em um segundo momento,
0s pesquisadores leram e analisaram o texto completo dos estudos selecionados
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para identificar aqueles adequados ao escopo desta revisdo. Em seguida, avaliamos
a consisténcia do processo de selecédo por meio da aplicacao do coeficiente Kappa
de Cohen (Cohen 1968), que mediu o nivel de concordancia entre as analises dos
pesquisadores. Ao final, os pesquisadores realizaram discussdes para resolver os
conflitos de selecao e, nos casos em que nao houve consenso, os juizes (ou seja, dois
outros autores) deliberaram sobre os conflitos.

Tabela 2 — Critérios de selecéo.

Critérios de inclusao

Critérios de exclusao

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

(EC1) Estudos que ndo usaram dados de sensores
ubiquos para identificar situagdes de interesse.

(1C2) Estudos que realizaram
sensoriamento multimodal de multiplas
situagdes de interesse.

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

(IC3) Solugoes propostas que utilizaram
sensoriamento multimodal para apoiar os
profissionais de saude mental.

(EC3) Artigos que possuem outras publicagées com
uma versao mais atual e completa da solu¢do proposta.

(IC4) Artigos completos.

(EC4) Literatura cinza: materiais como resenhas,
relatérios, relatérios resumidos, livros,

posteres,
comunicagdes breves, teses e dissertagdes.

(IC5) Artigos em lingua inglesa. (EC5) Artigos em um idioma diferente do inglés.

A.1.3 Extracao de Dados

Nessa etapa, os pesquisadores realizaram a leitura do texto integral dos artigos
selecionados para extrair informacdes relevantes que permitiram sintetizar e caracterizar
os estudos, responder as questdes de pesquisa, identificar questdes em aberto e tracar
perspectivas futuras de pesquisa. Para isso, elaboramos um formulario de extracéo
de dados com o0s seguintes itens: (i) referéncia (autor e ano); (ii) objetivo e principais
resultados; (iii) desordem/estado mental; (iv) dados de contexto coletado; (v) situacdes
identificadas; (vi) método, técnica ou processo para identificar situagées; (vii) uso do
sensoreamento multimodal no monitoramento da saude mental; (viii) duracdo do estudo
e numero de participantes; e (ix) limitagées.
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