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Resumo

Neste estudo é abordado um desafio global na area da saide: a manutencao do engagement
dos pacientes com deméncia, em tratamentos de longo prazo. Reconhecendo a importancia
crucial do envolvimento do paciente para o sucesso destes tratamentos, procura-se identificar
solucdes eficazes para monitorizar e alertar sobre flutuacoes, ao nivel de empenho ao longo do
tempo. A crescente utilizagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) oferece uma abordagem
promissora para detetar automaticamente essas situagoes e fornecer intervengoes oportunas.
Esta pesquisa concentra-se em desenvolver estratégias que alavanquem a IA para identificar
padroes de engagement, através das expressoes faciais, permitindo aos profissionais de saude

agir proativamente e otimizar o cuidado do paciente.

Para isso foi utilizado, inicialmente, um conjunto de dados constituido por 35887 ima-
gens faciais de varias pessoas, retirado do Kaggle. Para dividir as imagens em ”engaged”e
"not_engaged”, foi utilizada a técnica de clustering e, em seguida, foi efetuada a divisdo em
dados de treino, teste e validagdo. Para formar o modelo de Machine Learning (ML), foi uti-
lizada a Visual Geometry Group (16 layers) (VGG-16), uma arquitetura Convolutional Neural
Network (CNN) bem sucedida. Para tornar este estudo o mais préximo da realidade, foi utili-
zado um conjunto de dados reais, composto por frames de video de adultos com mais de 60 anos
que participaram num programa de educacao para a saude do cérebro, para testar o modelo ja

desenvolvido e treinado.

Os resultados mostram que o modelo teve um bom desempenho quando treinado e testado
com o primeiro dataset, obtendo valores acima de 90% para as métricas de F1-Score, precision
e recall. Em contrapartida, quando testado com o segundo dataset, alcancou valores entre 40%

e 50% nas métricas referidas.

A analise de conjuntos de dados variados e a colaboragao com especialistas, como a neurop-
sic6loga Ana Rita Silva, enriqueceram a abordagem experimental. A discrepéncia nas métricas
de avaliacao entre os diferentes conjuntos de dados, realga a importancia da selecao criteriosa de
dados de teste. Estes resultados contribuem para o avango no controlo e intervengao na satude,
direcionando futuros esforgos para uma abordagem mais personalizada e eficaz. Com o projeto
atual, que testa a colaboracao entre humanos e a IA, pode ser possivel alargar novos caminhos
para o tratamento de dados e fazer previsdes sobre a adesdo a tratamentos/intervencoes em

doencas croénicas.
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Abstract

This study addresses a global healthcare challenge: maintaining the engagement of demen-
tia patients in long-term care. Recognising the crucial importance of patient engagement for the
success of these treatments, the aim is to identify effective solutions for monitoring and alerting
to fluctuations in engagement over time. The increasing use of wearable techniques offers a pro-
mising approach to automatically detect such situations and provide timely interventions. This
research focuses on developing strategies that leverage Artificial Intelligence to identify patterns
of engagement through facial expressions, allowing healthcare professionals to act proactively

and optimise patient care.

To this end, a dataset consisting of 3,5887 facial images of various people, taken from
Kaggle, was initially used. To divide the images into ”engaged” and "not_engaged”, the clustering
technique was used, followed by division into training, test and validation data. To form the
Machine Learning (ML) model, the Visual Geometry Group (16 layers) (VGG-16), a successful
Convolutional Neural Network (CNN) architecture, was used. To make this study as close to
reality as possible, a real dataset consisting of video frames of adults over 60 who took part in

a brain health education programme was used to test the model already developed and trained.

The results show that the model performed well when trained and tested with the first
dataset, obtaining values above 90% for the F1-Score, precision and recall metrics. On the other
hand, when tested with the second dataset, it achieved values between 40% and 50% in the

aforementioned metrics.

Analysing varied data sets and collaborating with experts such as neuropsychologist Ana
Rita Silva enriched the experimental approach. The discrepancy in the evaluation metrics
between the different data sets emphasises the importance of careful selection of test data.
These results contribute to advances in health monitoring and intervention, directing future ef-
forts towards a more personalised and effective approach. With the current project, which tests
collaboration between humans and Artificial Intelligence, it may be possible to broaden new ave-
nues for processing data and making predictions about adherence to treatments/interventions

in chronic diseases.

Keywords — Engagement, Health, Dementia, Facial Expressions, Intervention, Artificial
Intelligence, Convolutional Neural Networks, VGG16, Image Classification, Automatic Detec-

tion, F'1-Score, Precision, Recall, Chronic Diseases
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Introducao

1.1 Contexto do Projeto

A presente tese foi desenvolvida a partir de uma parceria entre a Universidade de Coimbra
e o Center for Research in Neuropsychology and Cognitive and Behavioral Intervention (CI-

NEICC).

Inicialmente foram realizadas dezanove sessoes online do programa Reminder [1, 2, 3] (e a
ultima presencial), desenvolvido pela neuropsicéloga Ana Rita Silva, de onde surgiu o dataset
usado para teste do modelo produzido. Este programa é uma intervengao nao farmacolégica de
reabilitacao neuropsicolégica projetada para reduzir o risco de deméncia em pessoas com 60 anos
ou mais, onde cada sessao, com duracao aproximada de 60 minutos, abrange quatro elementos
principais: relaxamento mindfulness, educacao psicoldgica, atividades de partilha e tarefas para
casa. A descrigao pormenorizada do programa, conduzida pela neuropsicéloga responsavel, esta
disponivel no Anexo A. A elaboragao do trabalho teve lugar nos Centre for Informatics and
Systems of the University of Coimbra (CISUC).

1.2 Motivacao

Existem no mundo bastantes problemas de satide que requerem tratamentos a longo prazo
e, por vezes, estes sao dificeis de realizar por parte dos doentes. E geralmente reconhecido
que o empenho dos doentes desempenha um papel fundamental no sucesso desses tratamentos.
Infelizmente, muitas vezes, os doentes perdem a sua motivagao, o seu interesse, o chamado
engagement *, durante o perfodo de tratamento. Assim, é muito importante detetar as flutuacoes
do nivel de empenho dos pacientes ao longo de toda a duragao do tratamento, e produzir alertas
quando este se afasta dos niveis normais, para que os profissionais possam atuar a tempo de
tentar corrigir a situacao. Infelizmente, essas situagdoes nao sao usualmente comunicadas, ou
porque os doentes nao sao capazes de as detetar ou porque, simplesmente, ndo o querem fazer.
A solucdo poderd passar pela incorporacao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) [4] para

que estas situagoes possam ser detetadas de forma automatica e réapida [5].

!Neste trabalho, optou-se por utilizar a palavra engagement em inglés devido & sua abrangéncia e precisio
em descrever conceitos que envolvem atengdo, envolvimento, motivagao e comprometimento. Enquanto que em
portugués seria necessario empregar varias palavras para capturar a abundancia de significados abordados pela
palavra engagement, esta tltima oferece uma concisdo, que torna a comunicagdo mais facil e pratica.



1. Introducao

A ligagao entre a TA e a saide nao é nova. Os beneficios da TA no dominio da saiide podem
ser encontrados de varias formas [6]. Por exemplo, a IA pode ajudar a apoiar os profissionais
de satide no desempenho das suas funcoes. Os algoritmos podem analisar dados muito mais
rapidamente do que os humanos, sugerir possiveis tratamentos, monitorizar a evolugcao de um
doente e alertar o profissional humano para quaisquer preocupacdes. Em muitos casos, a IA e
um clinico humano poderao trabalhar em conjunto, num processo de interagao que se designa
por Collaborative-AI [7].

Todas estas tarefas sdao possiveis uma vez que o mundo estd a viver a revolucao digital, a
Era da Informagado, com tecnologias como a Internet das Coisas e, por isso, estao disponiveis
muitos dados digitais para treinar algoritmos de Aprendizagem Automdtica com sucesso. Os
seres humanos tém dificuldades neste dominio. Estes dados alimentam os algoritmos de Apren-
dizagem Automatica e, assim, é possivel classificar e prever condigoes de satide com uma precisao

consideravel [8].

A comunidade de TA estia agora a ser capaz de recolher dados de redes sociais, como
publicacbes no Facebook, e identificar, por exemplo, emocoes. A tarefa envolve compilar men-
sagens e aplicar algoritmos de classificagao de aprendizagem automética, com uma grande dose
de técnicas de processamento de linguagem natural, para identificar marcadores linguisticos de

emocoes especificas. O mesmo processo pode ser utilizado para os marcadores de voz.

Os agentes de IA também podem olhar para fotografias, aplicar técnicas de reconhecimento
facial (baseadas em algoritmos de aprendizagem profunda) e reconhecer marcadores visuais
especificos nas expressoes faciais das pessoas. Todas estas caracteristicas foram reveladas e sao
aplicadas pelo software de TA. Os mesmos algoritmos que este tipo de inteligéncia utiliza com
sucesso em muitas outras tarefas de classificacdo podem ser aplicados também no dominio da
saude. Para as maquinas, a saiide mental ou a diabetes, ou os problemas cardiovasculares, ou
as estradas dos automéveis sem condutor, estao todos codificados em nimeros. Por isso, sem
surpresa, se a IA tem sucesso com os carros auténomos, também se espera um sucesso semelhante

com os problemas de satde.

1.3 Objetivos e Metodologia

Este estudo tem como principal objetivo detetar engagement em pessoas com demeéncia,
através da andlise das suas expressoes faciais, durante a fase de tratamento, uma vez que existe
uma grande dificuldade, por parte dos profissionais de satide, em conseguir que os seus pacientes

mantenham interesse durante esta etapa.

Em primeiro lugar, foi desenvolvido um modelo de IA, capaz de detetar o engagement em
imagens estaticas. Para este estudo foi utilizado, inicialmente, um dataset, retirado do Kaggle,
constituido por 35887 imagens faciais de vérias pessoas. De seguida, para dividir as imagens nas
duas classes essenciais, engaged e not engaged, foi usada a técnica de clustering e, posteriormente,

foi feita a divisao em dados de treino, teste e validacao.

Para formar o modelo de Machine Learning (ML), foi aplicada a arquitetura Visual Geome-
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try Group (16 layers) (VGG-16), um tipo de Convolutional Neural Network (CNN), constituida
por uma camada de entrada, uma camada de saida e varias camadas ocultas que, no seu todo,
tornam o VGG-16 o algoritmo com melhores resultados neste tipo de classificagao (classificagao

de imagens) [9, 10].

Uma vez que o modelo desenvolvido sofria de alguns problemas de ajuste excessivo aos
dados de treino, devido, possivelmente, a uma irregularidade de distribuicao dos mesmos, foram
aplicadas variadas técnicas para impedir que este perdesse a capacidade de generalizar para

novos dados e, consequentemente, conduzisse a um desempenho insatisfatério.

Ap6s o alcance do algoritmo com resultados mais favoraveis, com o objetivo de aproximar
este estudo o mais possivel da realidade, foram realizadas algumas sessoes do programa Reminder
(programa de educagao para a satde cerebral), de onde surgiu um dataset real, composto por
frames de videos de adultos na casa dos 60 anos. Este novo conjunto de dados foi usado para

testar o modelo ja desenvolvido e treinado.

Em seguida, o modelo foi avaliado para determinar o seu sucesso na detecao de engagement,
com base nas expressoes faciais dos pacientes com (e sem) demeéncia, através dos tragos irradiados

pelas suas expressoes faciais.

1.4 Contribuicoes Cientificas

As contribuicoes cientificas fundamentais originadas deste estudo compreendem:

e um modelo de TA capaz de identificar o nivel de engagement, através das expressoes faciais,

de uma maneira genérica;

e um modelo de TA capaz de identificar o nivel de engagement de pacientes com deméncia,

com base nas suas expressoes faciais;

e a singularidade do segundo modelo desenvolvido, pois embora existam diversos modelos
capazes de detetar o engagement por meio de expressoes faciais, é notavel que poucos

estejam direcionados para a area da medicina, particularmente na neuropsicologia;

e 0 uso de engagement na saide e o seu impacto, uma vez que possibilita a compreensao das
respostas emocionais dos pacientes, inclusive daqueles mais introvertidos. Esse conheci-
mento, por sua vez, possibilita a adaptacao e personalizacdao dos tratamentos, resultando

numa maior eficicia no atendimento médico;

e a criacdo de dois datasets: o primeiro desenvolvido com base num dataset existente e o
segundo, construido com base nos dados da Consulta de Neuropsicologia, com anotacao
realizada por neuropsicélogos, mas que apresenta desafios significativos relacionados com

a protecao de dados e privacidade dos pacientes;

e 0 potencial pratico deste estudo, especialmente num contexto de aplicacao real de campo,

uma vez que foi testado com um dataset real. Apéds aprimoramentos no modelo, este
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constituird uma ferramenta valiosa para auxiliar profissionais de satde a abordar o desafio

do engagement nos seus pacientes.

Os resultados deste estudo foram apresentados em formato de pdster (Anexo B) durante o
1V Congresso Internacional do CINEICC), realizado na Universidade de Coimbra, em marco de
2023. Além disso, planeia-se a elaboragao de um artigo cientifico, com o objetivo de uma andlise

mais profunda do estudo realizado.

1.5 Organizagcao do Documento

A restante parte deste presente documento esta estruturada da seguinte forma: o Capitulo 2
fornece uma visao geral sobre os contetidos base necessarios para compreensao do estudo descrito
nesta tese; no Capitulo 3 sdo apresentados os principais trabalhos relacionados com o presente
trabalho, particularmente no que se refere a detecao de engagement, a computacao afetiva e
ao uso de CNN; o Capitulo 4 retrata a elaboracao dos datasets utilizados para este estudo; o
Capitulo 5 tem como principal objetivo a descricao das diferentes etapas deste trabalho, bem
como a exposicao e discussao dos resultados obtidos; por tltimo, no Capitulo 6, sao produzidas
algumas ideias acerca das conclusoes e limitagoes deste trabalho, tais como potenciais orientagoes

para trabalhos futuros.
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2.1 Computacao Afetiva

As emocgoes podem ser caracterizadas como sensacoes fisicas ou afetivas sentidas pelo ser
humano, provocadas por um determinado estimulo. Estas sao sentidas de forma diferente por
cada pessoa e, por isso, permitem que uma pessoa reaja de uma determinada forma diante de

algum acontecimento, de maneira muito pessoal [11].

Tanto a nivel psicolégico como fisiolégico, o conhecimento, a andlise e a interpretacao das
mesmas tem sido tema de muitos estudos [12]. Sendo o século XXI um marco na evolucao da
tecnologia, diversos investigadores ambicionam aplicd-la ao estado emocional de cada individuo.

Surge assim uma nova drea de investigagdo: a Computacao Afetiva [13].

A Computacao Afetiva refere-se, entao, a aprendizagem e desenvolvimento de métodos e
dispositivos que sao capazes de interpretar, reconhecer, estimular e processar as emog¢oes huma-
nas. Este tipo de investigacao traduz uma simbiose entre diversos campos como a engenharia
e as ciéncias da computacao, com as ciéncias cognitivas, psicologia, neurociéncias, sociologia,

ética, entre outros.

Até hoje nao é possivel quantificar um nimero exato de emogdes sentidas pelos humanos,
mas existem diversas teorias e modelos desenvolvidos por psicélogos e/ou investigadores, que

serao abordadas nas préximas subsecgoes [14, 5, 15].

2.1.1 Modelo OCC

Baseado na teoria desenvolvida pelos trés psicélogos Andrew Ortony, Gerald Clore e Al-
lan Collins, o modelo OCC [14] defende que existem 22 tipos de emogoes diferentes, que se

distinguem, psicologicamente, pelas situagoes significativas que representam.

Na opiniao de Ortony, Clore e Collins, as emogoes que se focam em eventos podem ser
diferenciadas das que se focam em acoes e das que se concentram em objetos. Este modelo é entao
baseado no principio da diferenciacao entre comportamentos de valéncia positivos e negativos.
Isto é, sao atribuidas varidveis de maneira a determinar se o evento proporciona sensacoes
positivas ou negativas para o sujeito em causa. Como descrito acima, esta ideologia reflete uma

divisao em trés categorias principais diferentes: emogoes baseadas em eventos, emogoes baseadas
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em agcoes e emocoes baseadas em objetos.

Fatores que dizem respeito ao préprio estado do individuo em causa (por exemplo, o es-
tar triste), aos resultados de outrem (por exemplo, a piedade), aos resultados em termos de
perspetiva (por exemplo, o medo) ou mesmo aos resultados ja conhecidos (por exemplo, a tris-
teza), estao ligados as emogdes que se focam em eventos. Como representado no esquema da
2.1, as emogoes envolvidas com outros individuos sao Happy-For, Pity, Gloating e Ressentment,
enquanto que Joy, Distress, Satisfaction, Fears-Confirmed, Relief e Desapointment ' corres-
pondem a emocoes relacionadas com o préprio sujeito. No que diz respeito as emocgoes que
se concentram nas agoes, estas abrangem, nao sé avaliacoes das acoes como louvaveis ou cen-
surdveis (por exemplo, orgulho e vergonha, respetivamente), mas também se, dentro deste tipo
de classificagao, as agoes representam o sujeito em questao (por exemplo, orgulho e vergonha)
ou outra pessoa que esteja “do lado de fora” (por exemplo, admiragao e censura). Este conjunto
de emogdes estd representado no esquema da Figura 2.1 pelas emogoes: Admiration e Reproach,
no que diz respeito as emogoes envolvidas com outros individuos e Pride e Shame, relacionadas
com os proprios sujeitos. Em contraste com as emocoes ligadas aos eventos e as agoes, existem
as emocoes centradas nos objetos. Estas focam-se no quao cativante serd o objeto, expressando
um sentimento de, por exemplo, felicidade se o objeto fascinar e interessar, ou manifestando a
emocao da repugnancia, por exemplo, se o objeto for desinteressante e dececionante. Este tipo

de classe é definida apenas por duas emocoes: Love e Hate.
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Figura 2.1: Modelo OCC, proposto por Ortony, Clore e Collins [14], com a divisdo entre os 3
principais tipos de emocao.

LOptou-se por utilizar os termos em inglés, diretamente dos autores originais, a fim de preservar a integridade
dos conceitos subjacentes, uma vez que as tradugoes diretas nem sempre capturam adequadamente a complexidade
e nuances das emocoes e sentimentos descritos.
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Este modelo baseia-se, assim, em varias areas de estudo como objetivos, desejos, expec-
tativas, normas, preceitos, principios, gostos e atitudes, ou seja, na componente cognitivo-

interpretativa.

O OCC apoia a ideia de que a emocao comeca com avaliacoes e nao com emotion words.
Isto é, cada pessoa avalia o mundo consoante as suas preocupagoes, variando estas de pessoa
para pessoa, e relacionam-se com distintos tipos de representacoes, ou seja, diferentes objetivos,
padrdes e gostos. Estas representagdes podem ser classificadas em trés tipos: motivacionais (se
estiverem relacionadas com os objetivos), morais (se estiverem relacionadas com os padroes) e

estéticas (se estiverem relacionadas com os gostos) [14].

2.1.2 Modelo de Russell

Em contrapartida, alguns cientistas defendem que existem apenas duas propriedades que
caracterizam as emocoes, em qualquer situacao: valéncia e excitagdo. Valéncia refere-se a ma-
neira como o sujeito avalia uma determinada situacao, conferindo-lhe o grau de agradavel ou
desagradavel. Excitacao diz respeito ao estado de entusiasmo ou ativacao que um sujeito pode
sentir em relacao a um certo estimulo. Para além destes dois conceitos, acreditam que os contras-
tes entre as duas emogoes negativas (baixa valéncia) e altamente “agitadas” (alta excitacao) da
raiva e do medo, surgem da interpretacao de cada individuo sobre a realidade do acontecimento,

e nao de sentimentos emocionais.

Apoés algumas anélises baseadas em estudos mateméticos, Russell [5] conclui que existem
algumas emocgoes que se verificam em conjunto. Por exemplo, as emocoes negativas do medo e
da tristeza e as emocoes positivas da alegria e da admiragao. Isto pode induzir a ideia de que
as emocoes de valéncia semelhante tendem a acontecer em simultaneo, assim como as emocoes

idénticas em excitacao.

Para esclarecer e clarificar melhor esta sua ideia, Russell criou um esquema em circulo,

apresentado na Figura 2.2.

Observando-o é possivel visualizar 8 varidveis que se localizam sobre um circulo, numa
superficie bidimensional, de aparéncia semelhante aos pontos de uma bussola. A dimensao
horizontal (este-oeste) representa, metaforicamente, o desagrado-prazer, e a dimensao vertical
(norte-sul) a despertar/estimular-dormir/sossegar. Quanto as restantes quatro varidveis, estas
nao representam dimensoes independentes, no entanto contribuem para a definicao dos quadran-
tes espaciais. A depressao encontra-se num ponto sudoeste, estando esta entre o desagrado e o
sossego. O oposto da depressao, a excitagao, é definida como a queda num ponto no nordeste,
ou seja, a conjuncao ideal do alto prazer e da alta estimulagao. O sofrimento e o seu oposto, o
contentamento, formam uma dimensao bipolar semelhante, estando em pontos completamente

opostos (noroeste e sudeste, respetivamente).



2. Fundamentos Tedricos

ARCUSAL
Ll
.
DISTRESS EXCITEMENT
.
MISERY - # PLEASURE
. -
DEPRESSION CONTENTMENT
E ]
SLEEPINESS

Figura 2.2: Modelo proposto por Russell [5] com a disposigao circular de 8 conceitos afetivos.

2.1.3 Modelo de Ekman

Paul Ekman, considerado um dos mais notéveis psicologos do século XX, dedicou a maior
parte do seu tempo ao estudo das emocoes e expressoes faciais. Durante 40 anos viajou por
diversos lugares tais como Papua-Nova Guiné, Estados Unidos, Japao, Brasil, Argentina, In-
donésia e ex-Uniao Soviética, lugares estes que conduziram as suas ideias a respeito da natureza
da emocao, pois muito do que desenvolveu foi influenciado pelos seus estudos interculturais da

expressao facial [16].

De entre os muitos estudos que realizou, um dos mais importantes desencadeou o fenémeno
hoje conhecido como as “regras de exibicao” ou os “costumes”. Esta investigacao foi desenvolvida
através da comparacao da expressao emocional entre os cidadaos dos EUA e Japao, onde Ekman
verificou que ambos exibiam as mesmas expressoes faciais quando se encontravam sozinhos a
visualizar os videos do estudo, mas os japoneses exibiam um sorriso enquanto mascaravam as
emocoes negativas do medo e do nojo. Estas “regras de exibi¢gdo” referem-se as normas informais
de uma cultura ou grupo social que diferenciam a maneira como o sujeito se deve expressar.
Estes padroes culturais sao, geralmente, instruidos numa idade jovem, através de interacoes e
socializacoes com outras pessoas. Estas sao, assim, compreendidas de forma distinta de cultura
para cultura, de pessoa para pessoa, e sao frequentemente usadas como forma de protecao da

propria imagem ou da imagem de outrem.

Posteriormente, viajou para a Papua Nova-Guiné com o objetivo de desenvolver um outro
estudo. Durante dias, fotografou as faces emocionais de uma tribo socialmente isolada (os Fore)
e chegou a conclusao que existiam seis emocoes béasicas universais. Assim Ekman desenvolveu a
teoria Neuro-Cultural das Emogoes, que compreende aspetos universais e inatos, relativos nao
s6 ao funcionamento cerebral, mas também ao poder da cultura, em relagdo a flexibilidade e

abertura de uma expressao emocional.
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Figura 2.3: Imagens das expressoes faciais de dois elementos da tribo Fore [15].

Nos anos 70, Ekman desenvolveu uma ferramenta cientifica de medi¢ao da expressao fa-
cial Facial Action Coding System (FACS), que permite descrever todos os movimentos faciais
em componentes individuais da agao muscular. Por outras palavras, possibilita a medicao de

qualquer expressao facial produzida pelo ser humano.

Na década de 80, apds alguns estudos e pesquisas, a emogao do “desprezo” foi acrescentada

a lista das emocoes basicas universais.

Deste modo, e a partir da evolugdo na area das emocoes feita por Paul Ekman, a maioria

dos psicélogos ja acredita que existirao sete emogoes principais:

e A alegria 2.4, uma emogao positiva que provoca bem-estar e satisfagdo. Esta desencadeia

sentimentos positivos e potencia a inibicao de pensamentos negativos;

e A raiva 2.5, considerada a emogao mais perigosa, é muitas vezes associada ao medo e ao

nojo, podendo conduzir ao desejo de prejudicar algo ou alguém;

e O medo 2.6, que apesar de ser considerado uma emocao negativa associada ao perigo e
a ameaca, ¢ essencial para a sobrevivéncia do ser humano, pois pode assumir um papel
protetor ou defensor, conduzindo e ensinando a pessoa a reagir perante alguma situagao
deste tipo;

e A repugnancia 2.7, que se manifesta perante situagoes repulsivas e é considerada uma
emocao negativa. Pode estar relacionada com algo prejudicial ou desagradavel para o

sujeito em si, a nivel fisico e/ou psicolégico;

e A surpresa 2.8, a emocao mais breve de todas, com uma duracao maxima de apenas

alguns segundos, sendo provocada por situacoes inesperadas;

e A tristeza 2.9, que pode ser vivida em diversas situagoes, como luto, insucesso profissional,
perda de autoestima, rejeigao, etc., tornando esta emogao bastante flexivel, pois pode ser

vivenciada, de forma mais ou menos intensa, em situagoes distintas;

e O desprezo 2.10, considerado um sentimento forte, traduz-se numa persistente desvalo-

rizagao de uma pessoa ou instituicao.
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Figura 2.4: Alegria Figura 2.5: Raiva Figura 2.6: Medo

Figura 2.7: Re- Figura 2.8: Surpresa Figura 2.9: Tristeza
pugnancia

Figura 2.10: Desprezo

Figura 2.11: As 7 emogoes principais segundo Paul Ekman [16].

2.1.4 Reconhecimento de emocoes através da expressao facial

O reconhecimento de emogoes favorece o comportamento social humano e, consequente-
mente, a sua adaptacdo. A percecdo emocional, definida como a capacidade de identificar

emocoes em si mesmo e nos outros, pode ser identificada através das expressoes faciais.

As expressoes faciais representam o movimento de um ou mais musculos da face, convertendo-
o num sinal de emogao. Estas sdo consideradas um dos principais meios de comunicagao (co-
municagdo nao-verbal) entre os seres humanos, embora também sejam utilizadas por outros

mamiferos.

Existem dois tipos de expressoes faciais: as voluntarias e as involuntarias, e os meca-
nismos neuronais responsaveis pelo controlo dessas expressoes diferem de tipo para tipo. As
expressoes faciais voluntarias sao, na maioria das vezes, socialmente condicionadas e condu-

zidas por instrugoes enviadas ao cérebro. Por outro lado, as expressoes faciais involuntarias

10
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sao classificadas como inatas e seguem um percurso subcortical no cérebro, como por exemplo,

a expressao do choro.

Segundo Ekman, e apesar da codificacdo das sete emogoes basicas universais, o rosto esta
preparado para transmitir mais de dez mil expressoes e, quando se verifica uma alteracao do

rosto, o conjunto de sentimentos e emogoes vai também alterar-se [16].

Embora Ekman tenha sido um dos grandes pioneiros das descobertas feitas em relagao as
emocoes e expressoes faciais, os estudos deste tipo de tematica foram iniciados pelo naturalista
britanico Charles Darwin. Na primavera de 1872, dedicou-se & escrita de um dos seus livros
denominado de The Expression of Emotions in Man and Animals, onde descreve, detalhada-
mente, as diferentes expressoes manifestadas pelos animais e pelos humanos mediante distintas
situacoes comportamentais que observara, acompanhadas de Figuras, gravuras, desenhos e fo-
tografias usadas para sustentar e enriquecer os seus argumentos. Aparentemente, o motivo que
levou Darwin a querer iniciar esta investigacao, deve-se ao facto de este ter lido a obra do anato-
mista Charles Bell, que reflete a ideia de que determinados musculos do homem existiam apenas
para a expressao das emocoes. Como Darwin nao concordava com esta teoria, resolveu analisi-la
[17].

Assim, com este estudo, Darwin provou que existem diversas expressoes faciais que se
manifestam de forma semelhante nos animais e nos humanos. Por exemplo, as expressoes de mau-
humor e a boa disposicao de caes e cavalos; a tendéncia a manifestar vinganca por parte de certos
animais; a flria e raiva arquitetadas por diversos animais; o simples amor e o carinho de um
cao para com o seu dono no sofrimento relacionado com a morte; o sentimento de afeto materna
das fémeas de todas as espécies; a aflicio dos macacos fémeas aquando da perda dos seus filhos;
o acolhimento de macacos 6rfaos por outros de diferentes bandos; a bondade de certas fémeas
de babuinos ao adotarem macacos de outras espécies, entre outras observacoes que revelam a
aproximacao dos humanos com os animais, no que toca a manifestacao de emocoes por meio de
expressoes faciais e, em especifico, da movimentacao dos musculos da face, nomeadamente das
palpebras franzidas e dos cantos da boca repuxados para tras (observados na expressao do riso

e do choro de alguns macacos) [17].

No entanto, e embora tenha conseguido retirar algumas conclusoes acerca das expressoes
faciais nos animais e nos homens, o naturalista inglés reconhecia que persistia uma grande difi-
culdade em conseguir estudar a origem dos habitos de expressao dos humanos. Esta adversidade
existia pois os movimentos dos musculos eram demasiado curtos, apresentando uma duracao
reduzida, o que dificultava a andlise dos mesmos, e, também devido a isso, era complicado de
detetar até que ponto as mudancas de tragos faciais destacavam realmente certas emocoes e es-
tados de espirito. De maneira a ultrapassar essas dificuldades, sugeriu a observacao de criancas,
uma vez que estas exibem diversas emogoes e mostram os seus sentimentos de forma descontro-
lada. Propos também a andlise das expressoes de tribos que nao tenham tido muito contacto
com outras comunidades. Com estes procedimentos, considerou que se reduziria a hipdtese de
que o observador fosse guiado pela imaginacao, proporcionando uma base mais segura para se

conseguir descobrir a causa dos movimentos faciais, de uma forma mais geral [17].

11
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A semelhanca daquilo que Ekman estudou posteriormente, também Darwin dedicou algum

tempo da sua vida ao estudo das comunidades nativas, de maneira a completar a sua andlise

das expressoes faciais que comecara anteriormente. Para isso, divulgou um folheto intitulado de

“Queries about expression”, composto por 16 questoes e enviou para pessoas que estavam em

contacto com povos primitivos, em diferentes regioes do mundo. As questoes foram as seguintes:

10.

11.

12.

13.

14.

15.

12

Ezxprime-se a surpresa pelo arregalar dos olhos e da boca e pela elevag¢do das sobrancelhas?

A wvergonha produz enrubescimento, quando a cor da pele nos permite percebé-lo? Se sim,

até onde desce pelo corpo?

Quando um homem estd indignado ou desafiador, ele franze o cenho, mantém cabeca e

corpo erquidos, apruma os ombros e cerra os punhos?

Quando se concentra ou tenta resolver algum problema, ele franze o cenho ou enruga a

pele abaizo das pdlpebras inferiores?

Quando abatido, desce os cantos da boca e eleva a extremidade interna das sobrancelhas
pela acdo desse miusculo que os franceses apelidaram de “maisculos de sofrimento”? Nesse
estado, as sobrancelhas fazem-se levemente obliquas, com wm pequeno inchaco em sua
extremidade medial; e o meio da testa fica enrugado, ndo toda a sua extensao, como

quando se elevam as sobrancelhas exprimindo surpresa?

Quando satisfeito, brilham seus olhos, enruga-se a pele em wvolta destes e retraem-se os

cantos da boca?

Quando um homem olha para outro com desprezo ou ironia, ergue-se o canto do ldbio

superior por sobre o canino do lado pelo qual ele o estda encarando?

Pode uma expressao de obstinacao e tenacidade ser reconhecida principalmente pela boca

firmemente fechada, pelo cenho baixo e pelas sobrancelhas levemente franzidas?

O desdém € exprimido por uma leve protrusdo dos ldbios e discreta expiracdo com o nariz

empinado?

Manifesta-se o nojo virando-se o labio inferior para bairo e elevando-se levemente o ldbio

superior com uma subita expiracdo, como um vomitar incipiente ou cuspir?
O medo extremo é expresso aproximadamente da mesma maneira que o fazem os europeus?
O riso pode chegar ao extremo de fazer com que lacrimejem os olhos?

Quando um homem quer demonstrar que ndo pode impedir algo ou que ele mesmo nao
conseque fazer alguma coisa, ele encolhe 0os ombros, vira para dentro os cotovelos e estende

as maos para fora com as palmas abertas; e as sobrancelhas sao erguidas?
As criancas, quando emburradas, fazem bico ou protraem fortemente os labios?

Ezpressoes de culpa, malicia ou ciiume podem ser reconhecidas, ainda que eu ndo consiga
defini-las?
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16. Balanca-se a cabega verticalmente na afirmagao e horizontalmente na negac¢do

Apés a andlise das respostas, levantou a hipétese de que algumas acbes humanas, realiza-
das anteriormente de forma consciente, terem sido convertidas em agoes reflexas, ou seja, em
respostas rapidas e involuntarias, devido a forca do habito. Darwin acredita que a teoria que
explica estes fenémenos é a da heranga de caracteres adquiridos pelo uso e desuso. Estas acoes
passaram a ser executadas de forma inconsciente, através do funcionamento das células nervosas
sensitivas que estimulam as células motoras. Defende que, por exemplo, o espirro e a tosse,
foram adquiridos como agoes reflexas através do habito que outrora havia de expelir, de forma

violenta, particulas incomodativas das vias aéreas e respiratérias [17].

Figura 2.12: Figura 2.13: Figura 2.14: Medo Figura 2.15: Re-
Alegria Raiva pugnéncia

Figura 2.16: Odio Figura 2.17: Im- Figura 2.18:
poténcia Horror e agonia

Figura 2.19: Alguns desenhos e gravuras que ilustram o livro de Charles Darwin [17].

Alguns anos apds as descobertas de Darwin, Ekman, um apaixonado pela teoria evoluci-
onista do naturalista britanico, continuou os seus estudos, conseguindo desenvolver- como dito
anteriormente- um sistema de codificagao facial, o FACS. O psicélogo criou este modelo pois
achou fundamental estudar a fundo a fisiologia do rosto humano, uma vez que considerava que
a expressao facial das emocgoes primdrias era universal. Assim, baseando-se nos estudos do ana-
tomista sueco Carl-Herman Hjortsjo, Ekman e Wallace Friesen, um colega, analisaram, durante
8 anos, a estrutura detalhada das unidades musculares responsaveis por todas as expressoes fa-
ciais observaveis. Em 1978 nasceu entao o FACS, o instrumento de observacao do rosto humano
mais completo do mundo. Posteriormente, foi também desenvolvido o Emotional Facial Action
Coding System (EMFACS), uma versao mais reduzida do original FACS, com o reconhecimento

de apenas as 7 emogoes principais, explicadas acima. Estas duas ferramentas sao ainda hoje
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bastante usadas pela comunidade cientifica, uma vez que permitem uma codificacao rigorosa de
todas as movimentacoes dos musculos, durante as expressoes faciais demonstradas. Estudos de
marketing, investigagoes clinicas, criminais e a drea cinematografica também fazem uso deste
tipo de técnica. Por exemplo, os filmes Shrek e Toy Story foram os primeiros a utilizarem o
FACS, o que lhes permitiu conseguir apresentar as expressoes faciais das personagens de uma

forma mais realista [15].

Este sistema é composto por cinco cédigos que correspondem aos comportamentos faciais e
as alteragoes de aparéncia. Sao eles Action Units (AUs), Action Descriptors (ADs), Moviments,
Gross Behaviors Codes e Visibility Codes. Aquando da anélise facial por parte do FACS, a
face humana é separada em face superior e face inferior e o periodo da expressao facial deve
ser compreendido em 3 momentos distintos: onset, o inicio, apex, o ponto maximo, e offset, o
término. Apos estas divisoes, inicia-se a codificacao, isto é, a andlise e a transcricdo da expressao
facial nos cédigos FACS. Esses cddigos, por sua vez, também sdo classificados em 5 niveis de
intensidade: nivel A, de intensidade baixa, nivel B, de intensidade leve, nivel C, de moderada
intensidade, nivel D, de intensidade forte e, por fim, nivel E, correspondente a intensidade

méaxima [15].

Emocao da Raiva

A raiva pertence ao conjunto das sete emocgoes principais, segundo Paul Ekman. Esta
surge, por exemplo, quando ha impedimento para perseguir um objetivo e/ou quando existe a
manifestacao de algum comportamento ligado & injustica. No seu extremo, esta emocao pode ser
considerada uma das mais perigosas, uma vez que apresenta uma forte conexao com a violéncia.
Quando esta emogao esta presente, é possivel vivenciar outros sentimentos como o medo (de
causar danos, a pessoa em causa ou a outrem) ou repugnancia (pelo sujeito ou objeto que esta

a bloquear a pessoa em causa de seguir o seu objetivo) [16].

No momento em que esta emoc¢ao se manifesta, as sobrancelhas descem e ficam mais juntas

uma da outra, os olhos brilham e os cantos dos labios ficam mais estreitos.

Para além da expressao facial, a raiva pode ser identificada por outros fatores: pela ex-
pressao vocal, uma vez que, se nao for controlada, pode gerar um rugido ou grito; pela postura,
pois a maioria das pessoas inclina a cabeca e 0 queixo para a frente e enche o peito de ar para
parecer maior e por sensacoes tipicas, tais como, a sensacao de calor, que confere um tom mais

rosado a face, suor, cerrar a mandibula e os punhos e tensao muscular.

Emocao do Desprezo

A emocao do desprezo é a uUnica emogao que, quando sentida, apresenta uma expressao
facial unilateral, ou seja, a expressao nao é simétrica. Esta pode-se manifestar com ou sem um

sorriso ou expressao de raiva [16].

O sinal mais comum ligado & expressao vocal do desprezo é o tom de voz presuncgoso e,

por vezes, até arrogante. Em relagao as sensacoes associadas a este sentimento, estas podem
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The Face of Anger

1. Eyebrows pulled down
and together

2. Eyes opened wide,
staring hard

3. Lips pressed tightly
together

PaulEkmanGroup

Figura 2.20: Reconhecimento facial da raiva [16].

ser bastante distintas, dependendo da situagdo em que o sujeito se encontra. As vezes, pode
ser sentida revelando sensagoes idénticas a raiva (tensao, calor, etc) ou mostrando sensacoes de
alegria (excitagao, agitagdo, etc). Quanto a postura, é habitual erguer o peito, com postura

erguida, olhar “empinado” e revirar os olhos.

The Face of Contempt

Tightened and raised
lip corner on one side
of the face

e Contempt is the only
unilateral expression

|t can occur with or
without a hint of a
smile or angry
expression

PaulEkmanGroup,

Figura 2.21: Reconhecimento facial do desprezo [16].

Emocao da Repugnancia

A emocao da repugnancia surge como um sentimento de aversao a algo ofensivo. Esta
emocao manifesta-se quando hé uma sensagao de repulsa por alguma coisa, que é possivel de
perceber fisicamente, pela visao, olfato, tato, audicao e paladar, por acées ou aparéncias e até

mesmo por ideias e ideologias [16].

Este sentimento possui uma vasta gama de estados com variadas intensidades, que vao
desde uma leve aversao até uma aversao intensa. Independentemente dos niveis de intensidade,
todos os estados de repugnancia sao provocados pela sensacao de que algo é repulsivo e até
téxico. Alguns estimulos que desencadeiam este sentimento sao universais, tais como encontrar

fluidos corporais ou a falta de higiene a vérios niveis, ou culturais e individuais, como certos
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tipos de comida ou repulsa interpessoal e social.

Este sentimento apresenta um grande desenvolvimento ao logo da vida. As criangas e os
adolescentes possuem, muitas vezes, fascinio por diversas coisas e situacoes ligadas a repugnancia,
achando as mesmas engragadas, provocando, por vezes, o riso. Isto acontece porque as criangas
nao se incomodam com a maioria das coisas que os adultos acham repugnantes, uma vez que

ainda nao possuem a capacidade cognitiva necessaria para certas formas de repulsa apreendidas.

Para o reconhecimento facial desta emocao, a forma mais facil é a de observar o tao conhe-

cido franzir do nariz.

The Face of Disgust

1. Lowered eyebrows

2. Wrinkling on the side
and bridge of the nose

3. Upper lip is raised
in an inverted “U”

4. Lower lip raised and
slightly protruding

aulEkmanGroup,

Figura 2.22: Reconhecimento facial da repugnancia [16].

Emocao da Alegria

A alegria é a emocao mais desejavel das sete emocoes universais. Esta, geralmente resultante
da conexao ou prazer sensorial, refere-se ao bem-estar, a felicidade, entre outros, e é usada para

descrever um conjunto de estados de prazer relacionados, que vao desde a paz até ao éxtase [16].

Este sentimento advém de variados estimulos, entre os quais, o prazer derivado de um dos
cinco sentidos (tato, paladar, olfato, visao e audi¢ao), de presenciar ou colaborar em atos de
gentiliza e compaixao, de testemunhar ou participar em algo engragado, divertido, bonito e/ou

surpreendente, etc.

Relativamente aos tracos faciais que apontam para esta emocao, o sorriso é a expressao
facial universal que melhor a sinaliza. Porém, existem varios sorrisos que sao revelados quando
nao se esta perante a emocao da felicidade. Por exemplo, quando ha a expressao de um sorriso
que serve de mascara para esconder uma outra emocao. O verdadeiro sorriso de prazer denomina-
se de “sorriso de Duchenne” e pode ser identificado pela observacao dos conhecidos “pés de

galinha”.

Para além dos tragos observaveis na face, esta emocao também pode ser identificada por
expressoes vocais, tais como guinchos de alegria, gritos excitados e suspiros de contentamento.

Estas caracteristicas sao, geralmente, acompanhadas de algumas sensagoes, nomeadamente as

16



2. Fundamentos Tedricos

The Face of Happiness

1. Eyes are narrowed
and there is some
wrinkling around the
eyes

2. Cheeks are raised
3. Lips are pulled back

and teeth are
exposed in a smile

‘aulEkmanGroup

Figura 2.23: Reconhecimento facial da alegria [16].

sensacoes de leveza, energia, vibracao e calor. Quanto a postura relacionada com a alergia, esta

depende do estado e nivel de felicidade, podendo ir de imével e relaxada a erguida e elevada.

Esta emocao é considerada bastante importante, pois desempenha um papel consideravel
em garantir que nenhum individuo constitui uma ameaca para os demais, assegurando amizade.
Estudos revelam que as emocoes consideradas positivas e agradaveis, normalmente, motivam o
ser humano a realizar agoes e a ter comportamentos classificados como bons, tanto para o sujeito

em questao, como para a sobrevivéncia da nossa espécie.

Emocgao da Surpresa

A emocao que é abordada nesta subseccdo nasce quando surgem eventos inesperados e
subitos. Caracterizada como a emocao mais breve, a sua funcao é concentrar a atengao de cada
individuo na percecao daquilo que estd a acontecer e na determinagao do nivel de perigo ou

seguranca [16].

A surpresa é considerada a mais efémera das sete emogoes universais pois dura, no maximo,
alguns segundos. Esta termina quando surge a percecao daquilo que estd a acontecer. A partir
desse momento, este sentimento pode ser convertido noutras emocgoes, como medo, alivio, raiva,
desgosto, etc, consoante a causa da surpresa. Pode surgir pela audigao de sons altos (por exem-
plo, um balao a rebentar ou uma mota a arrancar) ou movimentos inesperados (por exemplo,

alguém se aproximar de repente).

Quanto ao reconhecimento facial, o medo e a surpresa sao duas das emocoes cujas expressoes
faciais sd@o mais facilmente confundidas, pois espelham as mesmas caracteristicas principais:
olhos, boca e sobrancelhas. No entanto, existem algumas diferencas. Na surpresa, as palpebras
superiores e os maxilares ficam mais relaxados, enquanto que as sobrancelhas se levantam,

apresentando uma forma mais curvilinea do que na expressao do medo.

Para muitos psicélogos, como Andrew Ortony, Gerald Clore, Allan Collins [14] e Rainer
Reisenzein [18], a surpresa nao é considerada uma emogao pois, no seu ponto de vista, uma

emocao deve ter valéncia intrinseca, ou seja, deve ser positiva ou negativa, consoante a situagao
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e o evento que a desencadeia. No entanto, uma vez que o caso em estudo nesta tese se baseia
na teoria de Paul Ekman [16], considerar-se-a a surpresa como uma emocao, sendo esta neutra,

dado que nao apresenta conotagao positiva ou negativa.

The Face of Surprise

1. Eyebrows raised, but
not drawn together

2. Upper eyelids raised,
lower eyelids neutral

3. Jaw dropped down

aulEkmanGroup

Figura 2.24: Reconhecimento facial da surpresa [16].

Emocao do Medo

O medo, tradicionalmente considerado um sentimento com uma conotagao negativa, desem-
penha um papel bastante importante na vida no ser humano, pois ajuda a manter a seguranca e
a lidar com o potencial perigo. Este surge aquando de ameacas de dano, seja ele fisico, emocional

ou psicolégico, real ou imagindario [16].

Esta emocao pode ser fragmentada em 3 fatores: intensidade, que revela o quao severo
é o dano resultante da ameaca, momento, que caracteriza o dano como imediato ou iminente
e o confronto, que aponta para as acoes que podem ser tomadas para reduzir ou eliminar a
ameaga. O medo pode ser diminuido ou intensificado, dependendo da capacidade que o sujeito
possui para lidar, ou nao, com a ameaga. Este surge muitas vezes apds a surpresa e oscila com

a experiéncia da raiva.

Embora a sensagao de medo difira de pessoa para pessoa, é possivel ganhar medo de quase
tudo. Sao exemplos de estimulos desta emocao a escuridao ou perda de visibilidade, alturas,

rejeigao e interagao social, alguns animais (sobras, aranhas, roedores) e, principalmente, a morte.

Como relatado na subseccao 2.1.4.5, a expressao facial do medo é muitas vezes confundida
com a da surpresa. Na expressao do medo, as sobrancelhas sao mais retas e horizontais, enquanto
que na da surpresa sao mais levantadas e curvilineas. Quanto a palpebra superior, esta encontra-
se mais levantada na presenca do medo, mostrando a esclera, a parte branca do olho. No que

diz respeito aos ldbios, estes aparecem mais tensos e esticados.

A voz apresenta, geralmente, um tom mais tenso e alto, podendo também surgir gritos.
As sensagOes mais usuais passam pela sensacao de frio e falta de ar, suor, tremores e contracao
de alguns musculos, especialmente dos bracos e das pernas. Quanto a postura, esta pode ser

mobilizadora ou imobilizadora, deixando a pessoa parada ou com vontade de se afastar.
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The Face of Fear

1. Eyebrows raised and
pulled together

2. Raised upper eyelids

3. Tensed lower eyelids

4. Jaw dropped open and
lips stretched horizontally
backwards

aulEkmanGroup,

Figura 2.25: Reconhecimento facial do medo [16].

Embora esta emocao seja considerada negativa, e algumas pessoas a achem quase into-
leravel, hd quem sinta prazer em sentir medo e procure vivenciar esta emocao, assistindo, por

exemplo, a filmes de terror.

2.2 Deméncia

2.2.1 O que é?

A deméncia define-se como uma sindrome provocada por uma doenga cerebral, habitual-
mente crénica e gradual, descrita por uma decadéncia cognitiva relevante, essencialmente ao
nivel de fungdes mentais, tais como o pensamento, orientacao, linguagem, céalculo, julgamento
e, a mais comum, a memoria. Nestas circunstancias, o sujeito em causa perde, usualmente, a
autonomia e a independéncia, o que leva a consequéncias consideraveis na vida de familiares e
cuidadores [19].

Existem diferentes formas de demeéncia que decorrem de manifestacoes clinicas distintas,
sendo as mais usuais a doenca de Alzheimer (atingindo 60/70% dos casos), a deméncia de corpos

de Lewy, a deméncia frontotemporal e a deméncia vascular.

Esta doenca constitui uma das principais causas de incapacidade no conjunto da populacao
mais envelhecida, embora esta nao afete apenas pessoas idosas. Atualmente, existe uma grande
falta de conhecimento acerca das caracteristicas desta tao falada sindrome, o que origina, muitas

das vezes, a estigmatizacao do paciente e o aparecimento de obstaculos na busca de apoio clinico.

2.2.2 Sintomas, adversidades e limitagoes

Consoante as caracteristicas de cada individuo e a doenca de base, a deméncia consegue
afetar cada pessoa de maneira distinta. Isto é, o dano cerebral nao define sozinho a maneira
como a deméncia afeta alguém, pois existem outros fatores que influenciam neste aspeto, como
por exemplo, as experiéncias da vida, a personalidade do sujeito em questao e o ambiente onde

este se insere [19].

19



2. Fundamentos Tedricos

Em relagao aos sintomas, estes podem variar desde uma simples e infima perda de memoria
a considerdveis dificuldades na comunicacdo e tomada de decisbes coerentes e racionais, que
podem conduzir & impossibilidade de realizacao de tarefas didrias sem apoio de terceiros. De
um modo geral, esta doencga esta relacionada com um declinio gradual da cognigao, acompanhado
de indicativos psicoldgicos, tais como ansiedade, delirio, depressao e alucinacoes, e mudancas a

nivel do comportamento, como agressao, apatia e agitacao.

2.2.3 Fases e sinais de alerta

Frequentemente, esta doenga pode ser dividida em trés fases, consoante o desenvolvimento

da mesma. Todavia, os sintomas e sinais de alerta podem variar de pessoa para pessoa [19].

Numa fase inicial, os indicativos de deméncia sao usualmente desvalorizados, passando,
muitas vezes, despercebidos. Isto acontece pois os problemas de memdria (impedimento na
realizagao de novas atividades e dificuldade em recordar acontecimentos recentes) sao tipicamente
associados ao respetivo processo de envelhecimento. Ainda que esta fase seja considerada ligeira,
podem manifestar-se dificuldades ao nivel da orientagao espacial (como por exemplo, perder-se
numa rua que é ja conhecida da pessoa em questdo), orientagdo temporal (como por exemplo,

confundir o dia da semana) e na toma de decisoes.

A medida que a deméncia avanca para a fase intermédia (ou moderada), os sinais de
existéncia da mesma tornam-se mais claros e evidentes. Podem entao surgir dificuldades ao
nivel da resolugao de problemas, comunicacao, reconhecimento dos outros, recordagao do nome

de pessoas préximas e negligéncia com higiene ou alimentacao.

Quando existe uma grande dificuldade no reconhecimento dos familiares e amigos proximos,
surgimento de comportamentos perturbadores e angustiantes para o individuo em questao mas,
principalmente, para as pessoas a sua volta, dependéncia diaria total e dificuldade em andar,
pode confirmar-se a presenca da ultima fase desta doenca, a fase avangada. Esta é caracteri-

zada, essencialmente, por um desgaste severo das fungoes mentais, inatividade e dependéncia.

Na tabela 2.1 estao resumidos alguns dos sintomas e sinais mais frequentes em cada uma

das fases desta doenca.

2.3 Engagement

O engagement [20] pode definir-se como um conceito relacional pluridimensional, composto
por atributos ligados a psicologia e caracteristicas comportamentais de conexao, interacao, par-
ticipacao e envolvimento, destinados a atingir resultados a nivel individual, organizacional ou

social.

O engagement é bastante utilizado no mundo empresarial, especialmente no relacionamento
com o cliente. Este é chamado de Customer Engagement e é definido pelo conjunto de proces-
sos e sistemas, utilizados com a finalidade de adquirir informagoes que permitam a adequada

administragao da relacao com o publico-alvo, de maneira a promover a atracao de novos cli-
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Fase Inicial

Fase Moderada

Apatia e menor vivacidade

Esquecimento facil de acontecimentos
recentes

Menor interesse nos passatempos e
atividades

Confusao em relacao a tempo e espago

Hesitacao em fazer novas coisas

Esquecimento do nome de pessoa proximas

Incapacidade em adaptar-se as mudancas

Esquecimento de panelas no fogao ligado

Discernimento reduzido

Comportamentos inadequados

Mais tempo para compreensao ou realizacao
de trabalhos de rotina

Ver ou ouvir coisas que nao existem

Maior egocentrismo

Negligéncia com higiene ou alimentagao

Esquecimento de detalhes e acontecimentos
recentes

Angustia, frustragao

Maior irritabilidade

Perda de objetos

Fase Avancada

Incapacidade para se lembrar de situagoes ocorridas ha poucos minutos

Baixa capacidade de compreensao e utilizagdo da linguagem

Incontinéncia

Nao reconhecimento de amigos e familiares

Dependéncia para comer e para higiene

Incapacidade de reconhecer objetos do quotidiano

Inquietude

Agressividade

Dificuldade em andar

Movimentos incontrolados

Tabela 2.1: Sintomas e sinais associados a deméncia.
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entes. No que diz respeito a parte cognitiva, o engagement é considerado relevante, uma vez
que poderd fornecer conclusées importantes acerca do desempenho dos trabalhadores, como por
exemplo, que os funcionarios empenhados desempenham um melhor papel no seu trabalho ou

que os consumidores empenhados mais facilmente aprovam um produto [20].

2.3.1 Niveis de Engagement
Nivel Individual

O engagement a nivel individual pode dividir-se em trés dominios: cognitivo, afetivo e

comportamental.

O engagement cognitivo estd ligado ao esforco e dedicacao para compreender e adquirir
competéncias complexas. Baseia-se no compromisso de um individuo no que toca a atencao
e desenvolvimento da compreensao sobre um tema ou ideia. Um sujeito que mostre elevados
niveis de conhecimento, atencao e interesse (pessoal ou situacional) num determinado tépico,

apresenta ideais de engagement cognitivo.

Todas as reacgoes emocionais, tanto positivas como negativas, tais como o medo, a raiva,
o apoio, etc, pertencem ao engagement afetivo. Geralmente este tipo de engagement conduz a

estados de motivagao, interesse ou preocupacao, tendo em conta o tipo de reacao.

O ultimo dominio de engagement individual a ser abordado é o engagement comportamen-
tal. Este nivel é frequentemente equiparado & interacéo ou & experiéncia unica, como colocar um
simples “gosto” no Facebook ou visitar uma pagina Web. Assim, este compromisso incorpora

conceitos de interagao, agdo, colaboracgao e participacao (intencional e nao intencional)[20].

Nivel Organizacional

A nivel organizacional o engagement é considerado como um meio para permitir alcangar
diversos objetivos, relacionais e organizacionais, pormovendo resultados vinculados a objetivos

financeiros e sociais.

Nivel Social

O engagement, num contexto social, simboliza o envolvimento baseado na organizacao,
no grupo e na comunidade. As diversas interpretagoes acerca deste tipo de compromisso
concentram-se na ideia de que este representa um processo, onde o conceito é formulado através

da comunicacao e da acao.

Este nivel de engagement pode ser definido como “um estado coletivo de envolvimento que
pode ser representado por formas comportamentais (a¢ao coletiva, participagao de grupo), cog-
nitivas (conhecimento partilhado) e afetivas (orientacao, intencao e experiéncia) e é o resultado

de um sistema ou processos socialmente situados de forma dinamica.” [20]

No que diz respeito as medidas comportamentais, a agao coletiva é estimulada por valores

partilhados e pela identidade comunitaria acerca de uma determinada temética de envolvimento.
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Esta visao partilhada no meio do cendario social, advém de processos coletivos desenvolvidos
pelos pontos de vista individuais. J& a participagao envolve a comunidade, como membros
ativos, no desenvolvimento coletivo de significados e ajuste de solugoes, através do dialogo com

a organizagao focal.

Relativamente as formas afetivas, a orientacao define-se como uma ideologia coletiva de
crencas e comportamentos, que conduz a um condensacao de significados e valores, que progridem
do didlogo, interacao e ligacdo com variadas perspetivas das partes interessadas. A intencao,
determinada por uma atitude previamente existente, reflete motivagoes intrinsecas e um desejo
individual de efetuar uma acado. A experiéncia representa uma ligacao ou interacao, antecedentes

e/ou uma consequéncia de um compromisso.

2.4 Aprendizagem Ativa

A Aprendizagem Ativa, do inglés Active Learning, é uma abordagem no campo do Machine
Learning em que o modelo aprende ativamente, escolhendo os exemplos de treino mais tuteis.
Este treino ativo permite que o modelo solicite rotulos adicionais para exemplos mais dificeis ou
incertos, ao contrario do treino tradicional, onde todos os exemplos de treino sdo fornecidos de

uma sé vez.

O objetivo deste tipo de aprendizagem é maximizar o desempenho do modelo, usando o
minimo de exemplos de treino rotulados possiveis. Isto é particularmente 1util em situacoes em
que o processo de classificagao de dados é caro ou demorado, pois permite que o modelo seja

treinado com eficiéncia, concentrando-se apenas nos exemplos mais pertinentes [21, 22].

O Active Learning oferece uma variedade de métodos de amostragem para selecionar exem-

plos informativos. Alguns exemplos de métodos usados frequentemente incluem:
e Incerteza: seleciona exemplos em que as previsdes do modelo nao sdo confidveis.

e Diversidade: para cobrir um espectro mais amplo de informagdes, seleciona exemplos

que representam diferentes regioes ou conceitos no espaco de caracteristicas.

e Informacao esperada: considera os custos ou beneficios associados a rotulagem de exem-
plos particulares. Por exemplo, é possivel escolher exemplos que resultarao numa redugao

significativa na incerteza do modelo.

Este técnica pode ser usada em diversos contextos, incluindo detecao de objetos, classi-
ficagdo, segmentagdo de imagens e processamento de linguagem natural. O Active Learning
tem a capacidade de aumentar significativamente o desempenho do modelo, mesmo quando os

exemplos de treino sao escolhidos de forma inteligente [21].

2.4.1 Diversity Sampling

O Diversity Sampling é uma abordagem utilizada no Active Learning para selecionar as

instancias de um conjunto de dados que sdo mais informativas e representativas. Esta abordagem
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leva em consideracao a diversidade das amostras selecionadas, enquanto que o Active Learning
se concentra apenas na escolha das amostras mais relevantes para a classificagdo. Por outras
palavras, este método procura uma selecao variada, que abrange varias areas e aspetos do espago
de caracteristicas, em vez de selecionar apenas amostras mais dificeis ou incertas para o modelo.
Isto evita a tendéncia de se concentrar apenas numa parte do conjunto de dados e permite que

o modelo aprenda de forma abrangente.

O Diversity Sampling é 1til quando o conjunto de dados contém uma grande quantidade
de exemplos semelhantes e é desejavel obter uma representacao mais abrangente do espago de
caracteristicas. Ao diversificar a amostra de treino, esta abordagem pode fazer com que o
processo de classificacdo seja mais eficiente e eficaz, o que pode resultar num modelo mais forte

e generalizdvel [22, 23].

No ambito deste estudo, aplicou-se a técnica de Active Learning, mais especificamente o
Diversity Sampling. FEsta abordagem assume um papel crucial no processo de obtengao de dados

rotulados para treinar e aprimorar o modelo.

Ap6s ter sido recolhido um conjunto de imagens das expressoes faciais dos pacientes durante
os tratamentos, uma parte dessas imagens foi submetida a avaliacao de um perito, responsavel
por atribuir a cada uma delas a label de “engaged” ou “not engaged”. Estas avaliacGes foram
comparadas com as predicoes geradas pelo modelo desenvolvido e, desta forma, pretende-se
avaliar o desempenho e a capacidade do algoritmo em fornecer informagoes semelhantes as do

perito.

O uso do Diversity Sampling neste contexto, garante uma selegao diversificada de amostras
para aplicacao de rétulos (labels), evitando tendéncias e permitindo que o modelo seja treinado de

forma abrangente e representativa dos diferentes aspetos do engagement, durante os tratamentos.

2.5 Modelo Visual Geometry Group (16 layers) (VGG-16)

Na presente subseccao, serd apresentada, em detalhe, a arquitetura VGG-16, uma Convo-
lutional Neural Network (CNN) amplamente utilizada no campo da visdo computacional. No
ambito deste estudo, a escolha deste modelo foi motivada pela sua comprovada eficdcia na ex-
tragao de caracteristicas visuais complexas a partir de imagens [9, 10, 24]. Considerando a
natureza do problema abordado, a detecao de engagement em pacientes com deméncia por meio
da andlise das suas expressoes faciais, a VGG-16 demonstra uma opg¢ao robusta e confiavel.
Através da sua estrutura de camadas convolucionais profundas e arquitetura bem definida, esta
estrutura é capaz de capturar pormenores nas expressoes faciais e aprender representacoes de

alto nivel, permitindo uma detecao mais precisa e sensivel ao contexto emocional dos pacientes.

Pramerdorfer e Kampel [9] estudaram a comparacao entre a arquietetura VGG, a Incep-
tion e a ResNet, para o problema do reconhecimento facial. Embora todas tenham contribuido
significativamente para o avango do campo da visao computacional, alcancando resultados im-

pressionantes em tarefas como detecao de objetos, segmentacao seméantica mas principalmente,
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classificacao de imagens, a que alcancou melhores resultados foi a arquitetura VGG, com exa-
tidao de 72,7%, seguida da ResNet com 72,4% e a Inception com 71,6%.

Também Abdulsattar e Hussain [10] analisaram o desenvolvimento de algumas arquiteturas
populares no reconhecimento facial como MobileNet, VGG-16, Visual Geometry Group de 19
Camadas (VGG-19), DenseNet121, Inception-v3 e Xception, chegando a conclusdo que o modelo
VGG-16 apresenta maior precisao, de 64,46%.

2.5.1 Arquitetura

A arquitetura VGG-16 é um modelo de CNN amplamente utilizado na area de visao com-
putacional. Foi proposto pela Visual Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford e
foi um dos primeiros modelos a alcancar um bom desempenho no tema do processamento de

imagem [25, 26].

Este algoritmo de detecao e classificacao de objetos, pode classificar 1000 imagens de 1000
categorias diferentes com uma precisao de 92,7%. E facil de usar com Transfer Learning e é um

dos algoritmos mais populares para classificacao de imagens.

A VGG-16 é composta por 13 camadas de convolugao, 5 de pooling, seguidas de 3 camadas
totalmente conectadas. No total sao 21 camadas, mas apenas 16 sao camadas de peso, com
parametros ajustdveis e treindveis. A arquitetura utiliza filtros de convolu¢ao pequenos (3x3
pixeis) com um stride de 1 pizel e mantém um tamanho de filtro constante em todas as camadas
convolucionais. A camada de pooling é realizada com filtros de max pooling de 2x2 pixeis com
um stride de 2 pixeis [25, 26].

A estrutura detalhada da VGG-16 é a seguinte:

e Camadas de convolugao: A rede comeca com duas camadas convolucionais, cada uma
seguida por uma fungao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit) para introduzir a nao-

linearidade.

e Camadas de pooling: Apds cada par de camadas convolucionais, hd uma camada de

pooling que reduz a resolugao espacial para metade.

e Camadas totalmente conectadas: Apods as camadas de convolucao e pooling, ha trés
camadas totalmente conectadas, cada uma seguida por uma funcao de ativagao ReLU. A
ultima camada totalmente conectada é uma camada softmax, que é usada para a classi-
ficagao [25, 26].

A Figura 2.26 apresenta a arquitetura total da rede neuronal da VGG-16. Cada caixa
representa uma camada especifica com informacoes sobre o tipo de camada, tamanho do filtro,

nimero de filtros e fungoes de ativagao utilizadas.

A VGG-16 é conhecida por ter uma arquitetura profunda, o que significa que possui um
grande nimero de parametros. Esta foi treinada inicialmente no conjunto de dados ImageNet,

que possui milhoes de imagens rotuladas em varias categorias. A VGG-16 alcangou resulta-
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Figura 2.26: Diagrama da Arquitetura VGG-16: CNN para Classificagao de Imagens [27].

dos impressionantes em competicoes de reconhecimento de imagens, superando muitos métodos

anteriores [28].

No entanto, existem algumas desvantagens como o elevado poder computacional requerido

para treino e uso, devido ao elevado peso.

Apesar disso, a VGG-16 ainda é amplamente estudada e usada como base para muitas
aplicagoes de visdo computacional e transfer learning, onde os conhecimentos aprendidos pela
rede em grandes conjuntos de dados sao aproveitados para tarefas especificas em conjuntos de

dados menores.

2.6 Ferramentas de Avaliacao

Ao realizar uma classificagdo bindria, é importante entender como avaliar a precisdo e o
desempenho do modelo. Nesta subseccao serdao abordados os métodos e ferramentas de ava-
liacao selecionados para avaliar este estudo. Existem quatro resultados principais que podem
ocorrer ao comparar as previsoes do modelo com os valores reais. Esses resultados sao comum-
mente conhecidos como: Verdadeiros Positivos (TP) (amostras corretamente previstas como
positivas), Falsos Positivos (FP) (amostras previstas como positivas, mas que na realidade
sdo negativas), Verdadeiros Negativos (TIN) (amostras corretamente previstas como negati-
vas) e Falsos Negativos (FIN) (amostras previstas como negativas, mas que na realidade sao

positivas).
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Accuracy

A métrica da accuracy (Equagao 2.1) foi adotada para avaliar o desempenho do modelo, ao
longo das epochs, durante o treino. Esta mede a proporcao de amostras corretamente classificadas

em relagao ao total de amostras.

A accuracy é representada por um valor que varia entre 0 e 1: o valor méaximo de 1 indica
uma precisao perfeita, o que significa que todos os exemplos foram classificados corretamente,
enquanto o valor minimo de 0 indica uma precisao nula, o que significa que nenhum exemplo foi

classificado corretamente.

Apesar da accuracy de um modelo ser uma das métricas mais populares para avaliar o de-
sempenho do classificador, é importante lembrar que esta medida pode ser enganosa em algumas
situacoes, especialmente quando os dados sao nao balanceados, ou seja, quando hd uma grande
disparidade na distribuicao das classes. Quando isto acontece, a accuracy pode nao fornecer
uma compreensao completa do desempenho do modelo, pois o modelo pode ser influenciado

pela classe dominante.

TP +TN
TP+ FP+TN+ FN

(2.1)

accuracy =

Precision, Recall e F1-score

Em problemas de classificagao, a precision (Equacao 2.2) é uma métrica de avaliagdo que
mede a proporg¢ao de exemplos que foram classificados como positivos corretamente, em relacao
ao total de exemplos que foram classificados como positivos pelo modelo. Por outras palavras,
esta medida refere-se a capacidade do modelo de fazer previsoes quando este prevé uma classe

como positiva. Quanto maior a precision, menor a taxa de falsos positivos.

TP

—_— 2.2
TP+ FP (22)

precision =
Por outro lado, a recall (Equagao 2.3) , também chamada de taxa de sensivity ou True Po-
sitive Rate (TPR), é uma métrica de avaliagao que calcula a percentagem de exemplos positivos

corretamente identificados em comparacao com o total de exemplos positivos.

n= 1 (2.3)
reca _TP+FN .

A f1-score (Equagao 2.4) é uma métrica de avaliagdo que combina a recall e a precision
num valor Unico, para fornecer uma avaliacao mais ampla do desempenho do modelo de classi-
ficacao. E 1til em situacoes em que as classes nao estao equilibradas ou quando é necessaria uma
métrica distinta, que leve em consideragao tanto os verdadeiros positivos como os verdadeiros

negativos.
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precision X recall

Fl=2x (2.4)

precision + recall

Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta fundamental na avaliacdo de modelos de clas-
sificacdo. Cada célula representa uma classe especifica: uma para os casos positivos e outra
para os casos negativos. As categorias da matriz sdo os TP, os FP, os TN e os FN, referidas e

explicadas acima.

Ao examinar a matriz de confusdo, é possivel avaliar o desempenho do modelo em cada
uma destas categorias, o que fornece uma ajuda na identificacdo das previsdes que o modelo
acerta e erra. Com base nestas informacoes, é possivel tomar decisoes informadas, de maneira a

otimizar o sistema, ajustar parametros e garantir um diagnéstico preciso [29].

Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area Under the Curve (AUC)

A Curva ROC [29] é uma representacao grafica que expoe a capacidade de um modelo de
classificacao distinguir entre classes positivas e negativas. Esta é construida tragando a Taxa
de Verdadeiros Positivos (TPR) no eixo Y e a Taxa de Falsos Positivos (FPR) no eixo X, para
diferentes valores de limiar. A TPR é também conhecida como recall, e a FPR é calculada como
a especificidade (o quociente entre os verdadeiros negativos e a soma dos verdadeiros negativos
com os falsos positivos). A curva ROC demonstra como o desempenho do modelo varia em
diferentes pontos de corte, ajudando a escolher um limiar que equilibre a taxa de falsos positivos

e verdadeiros positivos, de acordo com o contexto do problema.

A AUC é uma métrica numérica que simboliza a curva ROC num tnico valor. Esta mede
a capacidade global do modelo de classificar corretamente exemplos positivos em relagdo a
exemplos negativos, independentemente do limiar de decisdao escolhido. O valor da AUC varia
de 0 a 1, onde um valor de 0,5 indica uma classificagdo aleatéria (sem discriminac¢do) e um
valor préximo de 1 uma classificacdo perfeita. Um valor préximo a 0 indica uma classificagao

invertida, ou seja, a classificagdo errada da classe positiva e negativa.

Quando a curva ROC estd proxima da diagonal (linha de 45 graus), o modelo ndo possui
discriminagao, ou seja, nao consegue diferenciar entre classes positivas e negativas de maneira
eficaz. Em contrapartida, quando a curva ROC se afasta da diagonal, o modelo demonstra uma
maior capacidade de discriminacao. Desta forma, um valor de AUC préximo de 0,5 sugere que
o modelo nao oferece melhor desempenho do que uma escolha aleatéria, enquanto um valor de
AUC abaixo de 0,5 indica que o modelo estd a manifestar um pior desempenho do que uma
escolha aleatéria [29, 30].
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2.7 Irregularidades de Distribuicao de Dados - Dados Nao Ba-

lanceados

Ao explorar a relevancia de modelos de Machine Learning em cendrios complexos, surge
a necessidade de lidar com um problema comum como o nao balanceamento dos dados [31].
Quando um conjunto de dados apresenta uma distribuicao desproporcional entre as suas classes,
pode levar a formacao de modelos que nao conseguem capturar a verdadeira natureza dos dados

e, consequentemente, produzem previsoes imprecisas e desajustadas.

O nao balanceamento dos dados pode resultar num treino inadequado do modelo, com
um destaque desproporcional na classe maioritaria, deixando de parte a classe minoritaria e
diminuindo a sua capacidade de representacao. Este desequilibrio pode levar a uma loss de
treino que minimiza os erros predominantes da classe maioritaria, mas falha em capturar padroes

importantes da classe minoritaria.

Este problema pode afetar o desempenho do modelo de varias maneiras. Este pode tornar-
se tendencioso em relacdo a classe maioritdaria, uma vez que possui mais exemplos dessa classe
para aprender durante o treino. Neste tipo de conjuntos, o modelo pode ter alta precisao
na classe maioritdaria, mas baixa precisao na classe minoritaria. Isto pode acontecer porque o
modelo tende a prever a classe maioritaria para a maioria dos exemplos. Este podera também
produzir uma alta taxa de falsos positivos ou negativos em relacao a classe minoritéria, ou seja,
ird classificar de forma incorreta bastantes exemplos dessa classe como pertencentes a outra

classe.

Existem algumas métricas comummente usadas para quantificar o nivel do nao balancea-

mento dos dados. Uma delas é o Imbalance Ratio.

Sendo 7naj € Nmin, 0 Nimero de amostras na classe maioritdria e minoritaria, respeti-
vamente, o cdlculo desta métrica estd apresentado na Equacao 2.5. KEsse valor representa a
quantidade de amostras da classe maioritaria, para cada amostra da classe minoritaria. Por
exemplo, se IR = 10, ou seja, se para cada amostra da classe minoritdria existem 10 amostras

da classe maioritaria, este dataset é considerado nao balanceado se IR > 2 [32].

IR = "mas (2.5)

Nmin

Para lidar com dados nao balanceados, podem ser aplicadas vérias estratégias. As mais
comuns sao a técnica do oversampling da classe minoritaria e do undersampling da classe mai-
oritaria. O objetivo da aplicacao destes métodos é garantir que o modelo se torne capaz de
aprender adequadamente a partir das classes minoritdrias, e nao se torne transversal em relagao

a classe maioritaria.
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2.7.1 Undersampling

O undersampling procura resolver o problema do nao balanceamento dos dados, redu-
zindo a quantidade de exemplos da classe maioritaria de modo a iguald-la a classe minoritaria,
criando um conjunto de dados balanceado. Esta técnica ajuda o modelo a focar-se igualmente

em ambas as classes, permitindo uma representacao mais justa e abrangente dos dados.

Porém, esta diminuicdo do ntmero de dados poderd levar a que se perca informacao,
uma vez que se podem estar a descartar exemplos que podem conter insights valiosos sobre a
variabilidade e complexidade dessa classe. Essa reducao drastica de informacoes pode levar a
um modelo menos abrangente e pode até mesmo causar o surgimento distorcoes nas previsoes
(33, 34].

2.7.2 QOwversampling

Oversampling é uma técnica de balanceamento de dados usada para lidar com conjuntos
de dados nao balanceados, onde uma ou mais classes possuem um numero significativamente
menor de amostras em relacao a outras classes. O objetivo deste método é aumentar o niimero
de amostras nas classes minoritarias, para que o modelo de Machine Learning seja capaz de
aprender de maneira mais precisa a partir dessas classes e evitar a tendéncia em direcao a classe

maioritaria.

Esta metodologia deve ser aplicada apenas no conjunto de treino, afim de evitar que dados
duplicados ou sintéticos influenciem a avaliacdo do modelo no conjunto de validacao/teste. Se
o numero de exemplos gerados for grande, em alguns casos, o oversampling pode aumentar o

risco de overfitting.

Existem diversas abordagens para realizar o oversampling. Um dos métodos mais comuns é
a técnica chamada Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Esta produz novas
amostras sintéticas para a classe minoritaria, criando instancias “artificiais” intermediarias entre

os exemplos existentes.

SMOTE

Como descrito acima, o SMOTE é uma técnica comum, usada para implementar o over-

sampling.

Para cada exemplo na classe minoritaria, o SMOTE escolhe, de maneira aleatéria, um
namero dos seus “vizinhos” mais préximos. Para cada vizinho elegido, o SMOTE calcula a
diferenca entre o exemplo atual e o vizinho. De seguida, multiplica essa diferenga por um valor
aleatério entre 0 e 1 e adiciona a diferenca ponderada ao exemplo atual, de maneira a formar
uma nova amostra artificial. Reproduz este processo diversas vezes, com o objetivo de criar

novos exemplos sintéticos.
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2.8 Técnicas para Reducao/Eliminagao de Owverfitting

2.8.1 OQwerfitting

O owerfitting é um problema comum em Machine Learning, onde um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treino e perde a capacidade de generalizar para novos dados. Isto
pode levar a um desempenho inferior em dados nao vistos, causando uma discrepancia entre
a performance nos dados de treino e nos dados de teste ou validagao. Por outras palavras, o
overfitting ocorre quando o modelo “decora” os dados de treino em vez de aprender padroes

relevantes, resultando numa pior capacidade de generaliza¢ao para novos cendrios [35].

O desenvolvimento de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) para inferir informagoes va-
liosas a partir de dados biomédicos é uma tarefa complexa e desafiadora. A medida que se
avanca em direcao a criacao de sistemas mais sofisticados, surge uma preocupacao fundamental:

o overfitting.

Como dito acima, o overfitting ocorre quando um modelo ¢é treinado de forma excessiva-
mente detalhada nos dados de treino especificos, tornando-o altamente adaptado a esses dados,
mas com dificuldades de generalizacao para novos dados nao vistos. Esta limitagao pode levar
a conclusoes equivocadas e a uma perda significativa da eficicia/capacidade quando aplicado a

cendrios reais [35].

Existem diversas técnicas eficazes para combater o overfitting e garantir a generalizagao
adequada do modelo. Algumas delas incluem o uso do dropout, a regularizacao de pesos L1 e

L2, o k-fold cross validation, entre outras.

2.8.2 Dropout

O dropout é uma técnica popular de regularizacao, utilizada em redes neuronais para

combater o overfitting [35].

A ideia principal do dropout consiste em desligar aleatoriamente um conjunto de unidades
(neurénios) em cada camada, tornando-os temporariamente inativos, durante o treino da rede
neuronal. Esta desativagao temporaria simula o treino de varias redes neuronais menores, e cada
uma delas aprende uma parte diferente da tarefa. No final do treino, todos os neurénios sao
ativados novamente. Esta aleatoriedade for¢a a rede neuronal a nao depender excessivamente
de nenhum neurénio especifico e impede que as unidades “decorem” os padroes nos dados de

treino. Assim, a rede torna-se mais robusta e generaliza melhor para novos dados [35].

A percentagem de desativagao controla o grau de regularizacao aplicado e pode ser ajustada

com base nas caracteristicas especificas do problema e do modelo em questao.

A aplicacao desta técnica em hidden e dense layers serve o mesmo propdsito, no entanto, a
diferenca reside nas caracteristicas dos neurénios em cada tipo de camada. Em hidden layers, o
dropout é aplicado para evitar que neurénios especificos se tornem muito dependentes de outros

neurdnios préximos durante o treino, garantindo que o conhecimento seja distribuido de forma
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mais equilibrada pela rede. Assim, é mais provavel de evitar que a rede memorize os dados de
treino e, em vez disso, aprenda padroes mais gerais. Ja em dense layers (ou fully connected
layers), os neurdnios sdo altamente interconectados, o que pode levar a um maior risco de
overfitting. Portanto, é comum aplicar uma taxa de dropout mais elevada nestas camadas, para

promover a independéncia dos neurdnios entre si.

2.8.3 Regularizacao de Pesos

A regularizagao de pesos (L1 e L2) é uma técnica utilizada para combater o overfitting
em modelos de Machine Learning, principalmente em redes neuronais. O objetivo da regula-
rizagao é evitar que os pesos dos neurdnios se tornem muito grandes, o que pode levar a um
ajuste excessivo aos dados de treino. O parametro de regularizacao é um hiperparametro que
controla o quanto a penalidade é aplicada. Um valor maior de regularizagao implica uma pena-
lidade mais forte, o que pode levar ao underfitting, enquanto que um valor menor pode permitir

um ajuste mais flexivel do modelo, mas também aumenta o risco de overfitting.

Existem duas formas comuns de regularizagao de pesos: L1 (Lasso) e L2 (Ridge). Na
regularizagao L1 (Lasso), é adicionada uma penalidade a fungao de perda do modelo, propor-
cional ao valor absoluto dos pesos. Isto leva a criacdo de uma “fun¢do de penalidade L1” que
penaliza os pesos com valores muito grandes, tornando-os préximos de zero. Como resultado,
alguns dos pesos podem ser exatamente iguais a zero, tornando o modelo mais disperso, o que

significa que este selecionara apenas os recursos mais importantes para a tarefa.

2
M p
E (yi —§i)* = § yi — § wj X xij +A§ lwj| (2.6)
: pard

p

Na regularizacao L2 (Ridge), é também adicionada uma penalidade a funcao de perda do
modelo, mas proporcional ao quadrado dos pesos. Isto cria uma “funcao de penalidade L2” que
penaliza os pesos com valores grandes, mas nao os coloca completamente a zero. Estes pesos

sao reduzidos, mas nao eliminados, o que evita o excesso de ajuste.

2

M M P p
Syi—gi)?=> |yi—D wixaij| +1) w (2.7)
i=1 i=1 j=0 §=0

Ambas as técnicas de regularizacao ajudam a controlar a complexidade do modelo e a evitar
o overfitting. A diferenca entre elas estd no tipo de penalidade aplicada aos pesos. Ao adicionar

termos de regularizacdo a funcdo de perda do modelo, o processo de aprendizagem considera,
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tanto a minimizacao da funcao de perda como a reducao dos pesos, o que incentiva o modelo a

encontrar solucoes mais gerais, melhorando a sua capacidade de generalizagao para novos dados.

2.8.4 K-Fold Cross Validation

O K-Fold Cross Validation é uma técnica usada para avaliar a performance de um

modelo de Machine Learning de forma mais robusta e precisa.

Primeiro, é feita uma divisdo do conjunto de dados. Este é dividido em K partes (as
chamadas folds) de tamanho aproximadamente igual. De seguida, o modelo é treinado e validado

K vezes.

O valor de K é selecionado de modo a garantir que cada conjunto de treino/validacao/teste
contenha amostras de dados suficientes para representar estatisticamente o conjunto de dados

completo.

Em cada iteracao, um dos folds é usado como conjunto de validacao e os K-1 folds restantes
sao usados como conjunto de treino. Em cada iteracao, o modelo é avaliado usando uma métrica
de performance, como a accuracy, F1-score ou loss. No final das K iteracGes, as métricas de
performance sao agregadas, geralmente calculando-se a média ou a mediana dos resultados
obtidos.

Na Figura 2.27 estd repesentado o esquema do método em questao, onde o F representa a

performance do modelo, para um exemplo com K = 10.
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Figura 2.27: Esquema do método K-Fold Cross Validation [36].

O uso do K-Fold Cross Validation ajuda a reduzir o bias (diferenga entre a média das
previsoes do modelo e o valor real) e a variancia (sensibilidade do modelo a pequenas variagoes
nos dados de treino) da avaliagdo do modelo, uma vez que utiliza diferentes partes dos dados,
tanto para treino como para validacao em cada iteracao, garantindo a avaliacao do modelo em

diferentes conjuntos de dados.

O resultado final do K-Fold Cross Validation é uma avaliacao mais precisa e confidvel da

performance do modelo, pois considera diferentes divisdes dos dados para treino e validagao.
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Esta técnica é amplamente utilizada pois ajuda a identificar possiveis problemas de owverfitting
e underfitting [37, 38|.

No presente capitulo, é abordada uma ampla gama de fundamentos tedricos relacionados
com a tematica central desta pesquisa. Sao exploradas as principais teorias e modelos, desenvol-
vidos por psicologos e investigadores, sobre emocoes e computacao afetiva, com énfase no modelo
de Ekman [15], como base conceitual, reconhecimento de emogoes através de expressoes faciais
e os tracos distintivos para identificar cada emocao, em especifico. Também ¢é caracterizada a
doenca da deméncia, nas suas diferentes fases e sintomas, bem como o conceito de engagement e
respetivos niveis. Além disso, é descrita, em detalhe, a arquitetura usada para treinar o modelo,
a VGG-16, e sao discutidas as ferramentas de avaliagao e estratégias de processamento de da-
dos para enfrentar desafios como desequilibrio de dados e overfitting. Esta base tedrica servira
como fundamento para os estudos empiricos e andlises subsequentes realizadas neste trabalho,

proporcionando uma compreensao abrangente e fundamentada para as investigacoes futuras.
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O engagement tem sido uma ferramenta bastante utilizada para descrever diversas rea-
lidades. Nao ¢é surpresa que, nos ultimos anos, tenham surgido varios estudos que ligam o
engagement a multiplas dreas, tais como saide, educacao e até mesmo marketing, que visam a

diminuic¢ao e até resolucao de algumas adversidades presentes nestes dominios.

Para medir o envolvimento cognitivo, Li [39] adotou uma perspetiva analitica, fornecendo
informacao acerca dos instrumentos e técnicas usadas, com o objetivo de ajudar os profissio-
nais destas areas a melhorar os seus métodos de medigao. Para isto, comegou pela leitura de
52 artigos retirando sempre, no final, a resposta a questao “Como é que os autores captam a
construcao do engagement cognitivo?”. Verificou que este pode ser detetado através de métodos
observacionais, reconhecido por indicadores comportamentais e linguisticos especificos; entrevis-
tas, com o uso de estratégias cognitivas e metacognitivas estruturadas para obter informacoes
sobre o uso de taticas utilizadas, por exemplo, pelos alunos; amostragem de experiéncia, que
envolve o uso de dispositivos eletronicos ou digitais de maneira a interromper os alunos e per-
ceber os pensamentos e sentimentos naquele exato momento; rastreamento ocular, que funciona
pela detecao de posi¢oes e movimentos dos olhos (duracao da fixagdo, aumento da pupila, entre
outros) e medidas fisiol6gicas, com o objetivo de medir os sinais elétricos produzidos na pele, no
cérebro e nos musculos, através do uso de Atividade Eletrodérmica (EDA), Eletrocardiograma
(ECG) e Eletromiografia (EMG), respetivamente.

Também Azevedo [40] desenvolveu um estudo acerca do engagement e aprendizagem na
ciéncia. Este resume alguns métodos e ferramentas disponiveis para investigadores em cada
categoria diferente, indicando se sao adequados para medir processos cognitivos, metacogniti-
vos, afetivos ou motivacionais. Azevedo defende que o tipo de engagement pode variar desde
o nivel micro, ou seja, um individuo no momento, tarefa, e atividade de aprendizagem, até ao
nivel macro, como por exemplo, um grupo de alunos numa turma, curso ou escola. Assim esta
medicao, no nivel mais pequeno, pode incluir indices fisioldgicos e psicolégicos de imagens do
cérebro, rastreio ocular, tempo de resposta, e atribuicao de atencéo. Anaélises do discurso, ob-
servacoes, classificacoes e outras andlises contextuais de aprendizagem, escolarizacao e praticas
entre e dentro dos grupos, constituem algumas das medigoes de engagement no nivel macro.
De maneira a descobrir quais os melhores métodos para medir a concentracao antes, durante e
apés a aprendizagem, o autor submeteu um grupo de alunos a uma sessao de 120 minutos, en-

globando uma aula de 90 minutos da disciplina de Ciéncias. Métodos como gravagoes de video,
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expressoes faciais, questionarios, discursos, auto-relatorios, sensores fisioldgicos, etc, sao usados
como ferramentas de input para esta investigacdo, ajudando a perceber quais serdao as melho-
res técnicas para detetar engagement na cognicido, metacognicao, afeto e motivacdo. Azevedo
concluiu que todos os métodos para medir a cognigao sao adequados, & excecao das expressoes fa-
ciais. Quanto a metacognicao, apenas metade das ferramentas usadas sao apropriadas para este
tipo de medicao, sendo exemplo de um bom método as gravagoes de video e dudio e mau método
também as expressoes faciais. Para afericao do afeto, apenas as expressoes faciais, questionarios,
discursos e sensores fisiolégicos apresentam bons processos para esta detecao. Por ultimo, so-
mente os auto-relatorios, questionarios e discursos, demonstram ser idealmente adequados para

capturar e medir processos relacionados com a motivagao.

O trabalho de D’Mello et al. [41], para além de referir todas as medidas e técnicas faladas
acima, foca o seu estudo em AAA (The Advanced, Analytic, Automated Measurement Approach).
AAA trata-se de uma medida que permite avaliar, continuamente, componentes de engagement
sem a necessidade de envolvimento humano. Esta abordagem confere vantagens em relagao a
todas as outras, uma vez que nao é afetada por lapsos momentéaneos de atengao ou fadiga, reduz
o tempo e o esforgo e é, por isso, considerada mais objetiva. Esta medicao é baseada na detecao
de algumas ativacoes dos musculos faciais, como por exemplo a elevacao interna da sobrancelha
ou o franzimento dos labios, e técnicas no dominio da fala, usadas para extrair caracteristicas
paralinguisticas, como tom e amplitude de um sinal de dudio. Seguidamente, estes dados foram
processados (denoising, filtragem, suavizagao, etc) e, com ajuda de Machine Learning, o modelo
utiliza-os para gerar estimativas automaticas de estados mentais. Neste artigo, D’Mello et al.
reine diversos case studies que utilizam diferentes métodos de Supervised Learning. A melhor
performance foi conseguida por Kappor e Picard [42] que, através de Gaussian Mizture Models,

analisando expressoes faciais e movimentos/postura corporais, atingiram uma accuracy de 87%.

Monkaresi, Bosch, Calvo e Mello [43] colocaram estas técnicas em prética desenvolvendo
um estudo sobre a detecdo de engagement usando expressoes faciais presentes em videos e
frequéncia cardiaca. O dataset foi construido com dados de 23 estudantes de engenharia de uma
universidade na Australia, constituido por videos filmados enquanto cada aluno estava sentado
em frente a um computador a escrever uma composicao sobre um local que tinha visitado. Apds
a escrita da redacdo, os alunos foram separados em quatro grupos: (1) tiveram que entregar a
redagdo em 30 minutos; (2) tiveram que esperar para receber feedback mas estavam livres para
editar o manuscrito; (3) receberam logo feedback humano acerca da qualidade da escrita; (4)
tiveram um tempo adicinal de 20 minutos para melhorar a sua redacgao. Apds a construgdao do
dataset e respetiva extracao de features, os autores testaram vérios classificadores de maneira
a obter um modelo com melhor performance. Concluiram que o melhor classificador era o
Updateable Native Bayes, tendo obtido uma Area Under the Curve (AUC) de 73,3%.

Com o objetivo de determinar o estado afetivo de um usudario, Gupta, Cunha, Awasthi
e Balasubramanian [44] desenvolveram um estudo usando métodos de visdo computacional e
Machine Learning. Primeiramente, estudaram e compararam uma vasta rede de conjuntos de

dados diferentes compostos por imagens estaticas, videos, audios, ECG e EDA. No entanto, para

36



3. Trabalhos Relacionados

este estudo apenas foi usada a base de dados DAISEE que contém 9.068 sequéncias de videos
de 112 sujeitos, com labels de engagement, frustracao, confusdo e tédio. Estas labels foram
classificadas, para cada sequéncia de video, como “Muito Baixo”, “Baixo”, “Alto” e “Muito
Alto”. Os autores testaram cinco modelos diferentes (InceptionNet Frame Level, InceptionNet
VideoLevel C3D, Training C3D, FineTuning, LRCN) sendo que o tltimo foi o que desencadeou

melhores resultados de accuracy (57,9% para engagment).

Segundo Whitehill et al. [45], as melhores medidas para detetar engagement passam pelo
uso de auto-relatérios, listas de verificacdao observacionais e escalas de classificacao e medigoes
automaticas. No entanto, o tema deste artigo vai ao encontro de técnicas computacionais, reco-
nhecendo engagement através do rosto, postura corporal e gestos. Usando um dataset composto
por 13.584 frames de videos de 34 estudantes que participaram num treino de capacidades cog-
nitivas, avaliado por 4 estados diferentes ( “Not engaged at all”, “Nominally engaged”, “Engaged
in task” e “Very engaged”), os autores foram capazes de desenvolver um modelo que detetasse o
nivel de atengao do aluno. Estes usaram 3 calssificadores binarios: “Box Filter”, “Gabor Energy
Filters” e “Facial Action Coding System”, sendo que os dois tltimos foram os que melhor desem-
penho mostraram, tendo conseguido alcangar valores de accuracy préximos dos valores humanos
(79,3% e 71,4%, respetivamente).

Através da Expression Recognition Toolboxr (CERT), Grafsgaard et al. [46] analisaram
alguns movimentos faciais, de maneira a detetar engagement em alunos de uma universidade
dos Estados Unidos. Estes movimentos consistem em levantar e baixar a sobrancelha, apertar
as pélpebras e bocejar (abrindo a boca). O dataset utilizado é composto por frames de video de
67 alunos, captadas durante a realizacao de uns execicios de programacao na linguagem Java.
Primeiramente, os autores dividiram os valores de saida de cada estudante em “AU-presente”
(tem presente algum dos movimentos faciais a serem estudados) e “AU-ndo presente” (nao tem
presente nenhum dos movimentos faciais a serem estudados) e calcularam as suas médias. Estes
valores serviram de input para o modelo utilizado- Logistic Regression Model, produzindo este
categorias previstas de “AU-presente” e “AU-nao presente”. Para avaliar a performance do
modelo, utilizaram a estatistica de Cohen’s Kappa e a métrica accuracy. Os resultados foram os
seguintes: levantar a parte interior da sobrancelha, 0.14 para a estatistica e 57% para a accuracy;
levantar a parte exterior da sobrancelha, 0,29 para a estatistica e 64% para a accuracy; baixar
da sobrancelha, 0.05 para a estatistica e 54% para a accuracy; apertar as palpebras, 0.29 de
estatistica e 64% de accuracy e, por fim, as tipicas “covinhas” nas bochechas, 0.29 de estatistica

e 64% de accuracy.

As emocoes, constituindo uma parte vital da vida humana, desempenham um papel com-
pleto no que toca a forma como o ser humano compreende e percebe o mundo a sua volta.
Durante muitos anos, foram desenvolvidos diversos métodos manuais com o objetivo de sim-
plificar a andlise de emocgoes, como por exemplo, questionarios elaborados por psicélogos. No
entanto, com a evolucao da tecnologia, surgiram técnicas bastante mais simples para o reconhe-

cimento das emocoes.

Segundo Saxena et al. [47], a melhor forma para realizar o reconhecimento de emogoes
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¢é através das expressoes faciais e do dudio. Neste estudo, foram analisados quatro métodos
possiveis para a identificacdo de emocGes humanas, sendo eles as expressoes faciais, o dudio, o
texto e sinais fisioldgicos. Para a primeira analise, foram comparados vinte e trés processos de
classificacao diferentes, sendo que o melhor foi o algoritmo de Stationary Wavelet Transform,
com um recognition rate de 98,83%. No que diz respeito ao reconhecimento a partir do dudio,
realizado através da avaliacao de clips de voz, chamadas telefénicas, etc, também foram testa-
das varias técnicas, sendo que a que permitiu obter uma melhor performance foi um algoritmo
de otimizacao hibrido que combina Particle Swarm Optmization (PSO) e Biogeography-based
Optimization (BBO), com um rate de 99,47%. O reconhecimento de emogoes através de texto
é realizado com base numa selecao de palavras-chave consideradas emocionais, presentes num
texto escrito pelo utilizador em questao. A semelhanca das técnicas acima descritas, também
para este método foram estudados variados procedimentos para o reconhecimento emocional. O
mais bem classificado, com um rate de 87,02%, foi a combinacao entre uma técnica de relacio-
namentos estruturais- Rough Set Theory e Support Vector Machine (SVM). Por ultimo, com a
ajuda de sinais fisiolégicos do tipo ECG, foi possivel perceber que a melhor estratégia sera a de
utilizar sinais wireless, tendo-se conseguido um rate de 87%. Para a realizacao desta técnica, é
transmitido um sinal de radio-frequéncia e, através dos batimentos cardiacos, sao analisados os

reflexos corporais que, apés uma avaliagao, serao associados a uma ou varias emocoes.

Para adquirir de forma mais eficaz caracteristicas emocionais em audios de fala, Jiang
et al. [48] fez uma proposta de modelo usando a rede Parallelized Convolutional Recurrent
Neural Network (PCRN). Inicialmente fez extracao de features, com o auxilio de long short-
term memory e a rede escolhida para o treino do modelo foi uma Convolutional Neural Network
(CNN). O classificador usado para rotular as emogoes foi o SoftMaz. Para verificar a veracidade
do algoritmo, este foi testado em quatro datasets diferentes. O primeiro, proveniente do Institue
of Automation, Chinese Academy of Sciences, é composto por 1200 afirmagoes feitas por quatro
atores (dois homens e duas mulheres) que se encontravam a representar seis diferentes emogoes-
raiva, medo, felicidade, neutro, tristeza e surpresa. O segundo, EMO-BD da Universidade de
Berlim, consiste em 535 afirmacoes de dez atores profissionais (5 homens e 5 mulheres). O
conjunto de dados ABC é uma base de dados alema composta por um video de 11.5 horas de
afirmacoes de quatro homens e quatro mulheres. Por fim, é utilizado também o dataset SAVEFE
que, a semelhanca dos acima descritos, apresenta gravacoes de quatro atores do sexo masculino,
representando sete emocoes diferentes. Para comprovar a exatiddo do reconhecimento destas
emocoes, foram apresentadas quatro matrizes de confusao, uma para cada dataset testado. A
partir delas, é possivel concluir o seguinte: para o dataset CASIA, as emocoes da raiva e da
tristeza sdo as que apresentam melhores resultados de accuracy, 75% e 72%, respetivamente;
no que diz respeito ao dataset EMO-DB, a raiva e a tristeza demonstram valores de accuracy
superiores a 90% no entanto, o aborrecimento e o neutro também revelam ter uma boa accuracy,
87,65% e 88,61%, respetivamente; o maior rate de reconhecimento é obtido para a emocao da
agressividade no dataset ABC, com uma accuracy de 86,31%; por ultimo, no dataset SAVEE, o

melhor rate pertence & emocao do neutro, com um valor de 84,17%.

Com o propésito de melhorar a qualidade de vida das pessoas mais idosas que sofrem de

38



3. Trabalhos Relacionados

problemas neuroldgicos, Nahian et al. [49] desenvolveu um projeto que, para além de monito-
rizar, com precisao, as quedas que cada pessoa da em tempo real, também faz previsdes sobre
as condicoes de saude da mesma e d&a informacoes sobre o seu estado emocional. Em caso
de emergéncia, serd emitido um alerta e uma ambulancia inteligente (ou uma clinica mével)
chegarao a casa do idoso, através de coordenadas enviadas no momento, via GPS. Os dados re-
tirados ao longo do dia sao armazenados numa cloud que podera ser acedida pelo médico, o que
desencadeia uma maior ligagdo na relagdo médico/paciente. Existe também uma cadmara que
regista a expressao facial do idoso, que é imediatamente capturada e mapeada numa emogao.
Apoés o registo de todos os movimentos do idoso, bem como da sua expressao facial no momento
da queda, os dados sdo processados por um modelo de Inteligéncia Artificial (IA) e, no que
toca a expressao facial, o resultado da emocao detetada sera enviado para o sistema cognitivo,
que servird para criar um plano para outras medidas que deverao ser adotadas no futuro. Este
projeto é composto por trés camadas. A primeira constitui uma série de sensores que sao colo-
cados na casa do idoso, para a recolha de informagao continua: alguns dispositivos inteligentes,
tais como um relégio, uma pulseira e uma cinta com um sensores de movimento (para captar
os movimentos no momento da queda), e serd também essencial uma camara fotogréfica para
captar a expressao facial do idoso. A segunda camada é composta por um servidor que ird filtrar
todos os dados e remover os redundantes. Por fim, existird um cloud server onde serdao tomadas
todas as decisoes por parte da IA (detecdo dos diferentes estados emocionais da pessoa idosa,
detecao de quedas, etc). O dataset usado para este estudo é composto por resultados de sensores
e camaras, correspondentes a seis diferentes atividades e cinco diferentes quedas, que constitui
um total de 31339 eventos de atividades e 2669 quedas. Para a detecao de quedas, foi usada
uma Long Short Term Memory (LSTM) e trés camadas dense. A accuracy foi de 93,17% para
as atividades e 85,07% para a detecao de quedas. Foram testados variados modelos classificacao
de Machine Learning tais como Logistic Regression, SVM, Naive Bayes, Ranfom Forest, etc, no
entanto, o modelo de Logistic Regression foi o que obteve uma melhor performance (90,28% de
accuracy), tendo sido, assim, o escolhido. Para o reconhecimento de emogoes (divididas em cinco
diferentes emocoes), foi usado um modelo pré-treinado chamado MobileNetV1 (uma espécie de
CNN no entanto, a convolugao é realizada para cada canal de entrada, separadamente), onde se
obteve uma accuracy de apenas 61,11%, onde as imagens com a emocao da felicidade foram as
mais bem classificadas, ao contrario da emocao da tristeza, que obteve a pior performance. A
semelhanca da detecao de quedas, também para as emocoes foram testadas as mesmas técnicas
de classificagao, sendo que a melhor, ainda que baixa, foi a Random Forest, com uma accuracy
de 46%.

As CNN foram introduzidas no final dos anos 90, mas eram limitadas devido a falta de
dados de treino e poder computacional. Apés a década de 2010, com o aumento do poder de
computacao e a recolha de conjuntos de dados maiores, estas redes tém sido capazes de alcancar
resultados que anteriormente eram considerados como sendo puramente do dominio humano

[50].

Apesar disso, existem ainda alguns problemas que envolvem este modelo, como o overfiting.

Para contextualizar, o overfiting ocorre quando um modelo treina os dados demasiado bem.
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Isto acontece quando um modelo aprende o detalhe e o ruido nos dados de treino ao ponto de
criar um impacto negativo no desempenho do modelo, com novos dados [35]. Por este motivo,
foram propostas varias técnicas para melhorar o desempenho. Por exemplo, quando se trata de
overfiting, o dropout, a regularizacao e o aumento dos dados sao utilizados para o evitar, pois
melhoram a capacidade de generalizacdo. Além disso, ao utilizar um Adam Optimizer em vez de
um , permite um treino mais rapido, uma vez que este utiliza técnicas como o momentum e taxas
de aprendizagem adaptativas [51]. O Batch Normalization também foi desenvolvido para ajudar
a evitar o desaparecimento e explosao do gradiente. Por outras palavras, esta é uma técnica
usada para normalizar as ativagoes de uma rede neural em cada lote de treino, tornando-as mais

estaveis e facilitando este processo [52].

Com os desenvolvimentos e a extensa investigacao sobre CNN, estas sao agora vistas como
uma ferramenta muito mais vidvel na extracao de caracteristicas, no reconhecimento de padroes
e no processamento de imagens. Muitas variantes de CNN obtiveram resultados notaveis com
uma precisao entre 65% e 95% [53, 54]. Foram também estudados os desempenhos de diferentes
arquiteturas. Na verdade, ao comparar o VGG, o Inception e o ResNet, verificou-se que o VGG
tinha uma precisao de 72,7%, seguido do ResNet com 72,4% e do Inception com 71,6% [47].

E notéria a preferéncia pela arquitetura VGG. No entanto, existem duas variantes princi-
pais: Visual Geometry Group (16 layers) (VGG-16) e Visual Geometry Group de 19 Camadas
(VGG-19). Estas distinguem-se pelo nimero de camadas convolucionais, totalmente conecta-
das, uma vez que a primeira apresenta 16 camadas e a segunda 19. Segundo Gwyn et al. [55] e
Bodavarapu et al. [24], que fizeram um estudo comparativo sobre estes dois tipos de VGG, a es-
trutura que apresenta melhores resultados no tema do reconhecimento facial, tanto de accuracy
como de loss, ¢ a VGG-16.

Além disso, foi demonstrado que o desempenho é melhorado quando varios modelos dife-
rentes sao agrupados [47, 56]. No entanto, o objetivo deste estudo é otimizar uma tnica rede, o

que permite melhorar ainda mais o desempenho do conjunto, utilizando a CNN VGG-16.

Em resumo, a pesquisa na érea de reconhecimento de emocoes e detecao de engagement tem
avancado significativamente nas tltimas décadas, impulsionada pelo aumento do poder compu-
tacional e pela disponibilidade de conjuntos de dados cada vez mais amplos. Estudos recentes
exploraram uma variedade de técnicas, incluindo o uso de CNN, como o VGG-16, a aplicacao
de sensores fisioldgicos e andlises de expressoes faciais, bem como abordagens baseadas em Ma-
chine Learning (ML). Além disso, alguns investigadores tém procurado aplicar essas técnicas
em diversos contextos, desde a detecao de emocoes em videos, até a avaliacao de niveis de en-
gagement em ambientes de ensino e satide. O desafio do overfitting tem sido enfrentado com o
uso de técnicas como dropout, regularizagdo e aumento de dados, contribuindo para melhorar
a generalizagao dos modelos. A medida que a pesquisa avanca, acompanhando a evolucao dos
desafios, é fundamental explorar novas abordagens e aperfeicoar as técnicas existentes. Esse
esforco torna-se ainda mais importante no contexto médico, onde a compreensao das emogoes
humanas e do engagement desempenha um papel crucial na otimizacao dos resultados do trata-

mentos, promovendo, assim, uma assisténcia mais eficaz e uma melhoria na qualidade de vida
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dos pacientes.
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Através do Capitulo 3, pode concluir-se que ji existem alguns estudos e pesquisas que
ligam o engagement a area da satde. No entanto, nenhum dos investigadores abordou a relacao
de engagement com a doenca da deméncia. O estudo desta associagdo é necessario, uma vez
que permitird a possivel resolucao de diversos problemas ligados a este tipo de doenga. Por
esta razao, o tema desta tese centra-se no problema relacionado com a extrema dificuldade que
os profissionais de satide enfrentam, em conseguir que os seus pacientes mantenham o interesse
durante a fase dos tratamentos. Durante esta etapa, o objetivo serd detetar engagement em

pessoas com deméncia, através da analise das suas expressoes faciais.

Numa fase preliminar, o principal objetivo foi detetar a presenca de engagement, usando um
dataset composto por imagens faciais de diversas pessoas, aparentemente saudaveis. Posterior-
mente, utilizando o mesmo modelo de Inteligéncia Artificial (TA), elaboraram-se testes, fazendo
uso de um dataset real, constituido também por imagens faciais, sendo que estas pertencem a

pacientes que poderao, ou nao, conter a doenca da deméncia.

Nesta seccao serao apresentados os datasets utilizados para a elaboracao das experiéncias

realizadas, bem como os métodos, ferramentas e bibliotecas escolhidas para as mesmas.

Para uma abordagem mais aprofundada e conveniéncia de apresentagao, a metodologia
experimental serd apresentada no préximo capitulo, acompanhada dos resultados obtidos e da

discussao correspondente.

A linguagem de programagao escolhida como a principal ferramenta para o desenvolvimento
do modelo de TA proposto foi Python. Python é amplamente utilizada na drea da IA devido
a sua sintaxe intuitiva, vasta colecao de bibliotecas especializadas e a sua popularidade na
comunidade de developers. A escolha de Python como a linguagem de programacao central,
alinha este trabalho com as praticas e tendéncias atuais em IA, facilitando a colaboracdao com

outros pesquisadores e a utilizacao de recursos disponiveis na comunidade.

Foram escolhidos dois tipos de conjuntos de dados: um dataset retirado do Kaggle [57],
composto por imagens faciais de diferentes expressoes do rosto humano, e um conjunto de dados
real, fornecido pelo Center for Research in Neuropsychology and Cognitive and Behavioral In-
tervention (CINEICC), com base num programa de educacao para a saide cerebral, constituido

por frames de video das expressoes faciais de cada paciente [58].
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4.1 Dataset 1

O primeiro dataset é constituido por 35887 imagens de expressoes faciais de diversas pes-
soas. Este conjunto de dados contém duas features: a primeira constitui a informagao de qual a
expressao do rosto humano a que se refere a imagem e a segunda refere-se aos pixeis constituintes
da imagem. Estes dados foram adquiridos na competi¢ao “Challenges in Representation Lear-
ning: Facial Expression Recognition Challenge”, que decorreu na plataforma do Kaggle [57], no

ano de 2013 [59]. Na Tabela 4.2 sao apresentadas, em detalhe, as caracteristicas deste dataset.

Emogao ‘ Numero de Imagens
0- Raiva 4953
1- Repugnancia 547
2- Medo 5121
3- Alegria 8989
4- Tristeza 6077
5- Surpresa 4002
6- Neutro 6198

Tabela 4.1: Caracteristicas do primeiro dataset usado.

Na Figura 4.1 esta representada uma imagem da expressao do rosto humano relativa a cada

emocgao presente no primeiro dataset.

sa0 surprise

Figura 4.1: Imagens de cada emocao presente no primeiro dataset.

4.2 Dataset 2

Para a elaboragao do segundo dataset, procedeu-se a realizagao de algumas etapas.

Inicialmente, foram recolhidos videos das sessbes do programa Reminder. Estes videos
sao gravagoes de tela das sessdes de prevencao da doenca da deméncia e foram realizados na
plataforma Zoom. Cada sessao teve a participacao de seis pacientes, além da neuropsicéloga
Ana Rita Silva. Apesar de serem, no total, 19 sessoes, para este estudo apenas foram utilizadas

7, adquirindo, assim, um total de 7 videos, cada um com, aproximadamente, 1 hora de duracao.

De seguida, procedeu-se a divisao dos videos. Cada video foi dividido em 3 partes, repre-
sentando os 3 momentos principais de cada sessao. Esta divisdo permitiu separar as imagens

correspondentes a cada momento especifico.

Posteriormente, foram extraidas as frames de cada sessdo. Para isso, foi desenvolvido um
algoritmo que percorreu cada tergo de cada video e extraiu frames, contendo os rostos das pessoas

presentes. Estas frames representam capturas de tela em momentos especificos dos videos.
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No algoritmo 1 esta representado o pseudocddigo do algoritmo utilizado para converter os

videos em frames de videos.

Algorithm 1 Video para Frames
Input: Videos Output: Frames- imagens faciais

1: procedure
2: video_file < path_video_file

3: facecascade < path_HaarCascade file

4: cap < cv2.VideoCapture(video_file)

5: sensivity <— 100

6: minarea < 500

7 while true do

8: ret, frame < read

9: if ret then

10: gray <— converter

11: framedif < dif f(current, previous)

12: thersh < threshold(framedif, sensivity, 255, Thershbinary)
13: dilatation < dilate(thresh, kernel)

14: contours < findcont(dilatation)

15: for contour in contours do

16: if contour_area(contour) > min_area then
17: faces < facecascade.detect MutiScalee
18: for x,y,w,h in faces do

19: face « framely:y+ h,x : x4+ w]
20: imuwrite( facefile, face)

21: end for

22: prev_gray < gray.copy

23: end if

24: end for

25: end if

26: end while

27: end procedure

Para a elaboracao deste algoritmo, fez-se uso da biblioteca OpenC'V e do classificador Haar
Cascade para processar os videos e realizar a detecao facial. Este comecga por ler o primeiro

frame do video e converte-o para a escala de cinza, como se pode observar nas linhas 2 a 4.

No cédigo implementado, optou-se por utilizar o parametro sensitivity (linha 5) com o valor
de 100. Esta escolha foi baseada na necessidade de capturar pequenos movimentos faciais, como
mudangas discretas na expressao dos olhos ou da boca, que podem ser relevantes para a analise
realizada. Embora seja importante detetar movimentos significativos em relagao ao quadro
anterior e remover frames desnecesséarias, também se reconhece a importancia de preservar estas
variacoes. Portanto, um valor de sensitivity de 100 foi selecionado para permitir a detecao de tais
alteracoes faciais, garantindo que esses pequenos movimentos sejam considerados no contexto

do estudo.

O parametro de area minima (linha 6), definido como 500, foi escolhido com base na

natureza dos movimentos e no contexto do estudo. Ao definir uma 4rea minima, procura-se
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filtrar regioes de movimento irrelevantes, removendo variagoes pouco percetiveis que podem
ocorrer devido a ruidos ou flutuagoes aleatérias. Optou-se por um valor de 500, de maneira
a encontrar um equilibrio entre detetar movimentos relevantes e evitar a captura de ruido ou

movimentos insignificantes.

Em seguida, as imagens sao passadas para escala de cinza (linha 10) e cada frame subse-
quente é comparada com a frame anterior, de maneira a detetar regioes de movimento significa-
tivas. Isto é feito calculando a diferenca entre as frames e aplicando uma limiarizacao para obter
uma imagem bindria (linha 12). Apds este procedimento, é realizada uma operagao de dilatagao
para unir regides proximas (linha 13). A partir destas regides, sdo encontrados os contornos
e, em seguida, verificadas as areas dos mesmos para determinar se representam movimentos

significativos (linha 14).

Se uma regiao for considerada significativa, o algoritmo utiliza o classificador Haar Cascade
para detetar faces nessa regiao e recorta-as como imagens separadas. Esta técnica é utilizada
para identificar e capturar apenas as frames consideradas significativas para o estudo (linhas 16
a 20).

Apenas quando ¢ identificado movimento significativo, a detecao facial é aplicada e as faces
sao recortadas como keyframes. A utilizacdo deste método evita a extracao de frames que nao
apresentam alteragoes relevantes, concentrando-se apenas nos momentos de movimento no video.
Durante todo o processo, a frame atual é copiada como frame anterior para a préxima iteracao
do loop (linha 22).

Apébs a extracao das frames, estas passam por um processo de detecdo de desfocagem,

demponstrado no algoritmo 2.

Apéds a extragao das frames, o codigo percorre cada imagem individualmente (linhas 3 a
7). Inicialmente, é realizada uma verificacao de desfoque na imagem, utilizando o operador de
Laplace [60]. Se a variagao da transformada de Laplace for menor que um determinado limiar,

a imagem ¢é considerada desfocada e é removida (linhas 8 a 12).

Em seguida, é utilizada, novamente, a técnica de detecao facial com o classificador Haar
Cascade para garantir que apenas constam imagens faciais. Se nenhuma face for detetada, a

imagem é considerada nao relevante para o estudo e também é removida (linhas 13 a 16).

Caso sejam encontradas faces na imagem, apenas a primeira face detetada é mantida para
andlise. Além disso, é feita uma verificagdo para determinar se a area ocupada pela face re-
presenta pelo menos 70% da area total da imagem. Se néo atender a esse critério, a imagem é

considerada nao significativa e é também eliminada (linhas 18 a 22).

Apés passar por todas estas verificagoes, se a imagem nao tiver sido removida, é considerada

relevante e é mantida no conjunto de dados.

De seguida, procedeu-se a eliminagao de imagens indesejadas, ou seja, das imagens rela-
cionadas com a neuropsicéloga Ana Rita Silva, pois nao sdo relevantes para este estudo. A

explicagdao deste algoritmo encontra-se no conjunto de passos 3.
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Algorithm 2 Filtragem de Frames

Input: Frames- imagens faciais Output: Frames- imagens faciais (filtradas)

1: procedure

2:
3
4
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

facecascade < path_HaarCascade file
for filename in folder_path do
if filename Ends With “.png” or “.jpeg” or

¢

‘.ipg” then
image_path < JoinPath( folder_path, filename)
image < LoadImage(image_path)
gray < converter(image)
laplacian_var < Calculate LaPlacianV ariance(gray)
if laplacian_var < blurthreshold then
RemoveFile(image_path)
Continue
end if
faces < DetectFaces(gray, facecascade)
if Size(faces) == 0 then
RemoveFile(image_path)
Continue
end if
(x,y,w, h) « GetFirtCoordinates(faces)
face_area < CalculateFaceArea(w, h)
image_area < CalculateImage Area(image)
if face_area < 0.7 X image_area then
RemoveFile(image_path)
end if

end if
end for

26: end procedure
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Algorithm 3 Sele¢do de imagens mais relevantes

Input: Frames- imagens faciais (filtradas) Output: Frames- imagens faciais (sem o rosto da
neuropsicéloga)

1: procedure

2: function delete_images_of_person(person_image, folder_path)

3: person_face « load_image(person_image)

4: fized_size < (person_face.width, person_face.height)
5: person_face < resize_image(person_face, fized_size)
6: for eachfile in list_files(folder_path) do
T: file_path < join_path(folder_path, file)
8: if is_file(file_path)andfile.ends_with(“.png”or“.jpg"or“.jpeg”) then
9: image < load_image( file_path)

10: image < resize_image(image, firved_size)

11: end if

12: if compare_images(person_face,image) then

13: delete_file(file_path)

14: end if

15: end for

16: end function

17: function compare_images(imagel,image2)

18: grayl = convert_to_grayscale(imagel)

19: gray2 = convert_to_grayscale(image2)

20: dif f « absolute_dif ference(grayl, gray2)

21: mean_dif f < calculate_mean(dif f)

22: stmilarity_threshold < 30

23: if mean_dif f < similarity_threshold then

24: return true

25: else

26: return false

27: end if

28: end function

29: Example usage:

30: person_image <’ anarita.png’

31: folder_path <’ frames_2306_p3’

32: delete_images_of _person(person_image, folder_path)

33: end procedure
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Para isso, utilizou-se uma fungao (linhas 2 a 16) que é responsavel por excluir imagens que

sejam semelhantes a uma imagem de referéncia (neste caso, a imagem da neuropsicéloga).

Primeiro sao percorridos todos os arquivos da pasta em questao e é verificado se estes

representam uma imagem vélida, com extensao .png, .jpg ou .jpeg (linhas 6 a 13).

De seguida, cada imagem vélida é redimensionada para que fique com o mesmo tamanho
da imagem de referéncia, e estas sao comparadas, calculando a diferenga absoluta entre elas
e verificando se a média dessas diferencas estd abaixo de um limite predefinido, neste caso 30
(linhas 17 a 22). A escolha deste limite especifico estd relacionada com a natureza das imagens
envolvidas. No contexto do estudo realizado, a imagem de referéncia pertence a neuropsicéloga
que passa por mudancas significativas na sua expressao e posi¢ao durante os videos. Portanto,
um valor mais baixo para o limite de média das diferengas (30) foi escolhido, com o objetivo
de capturar com mais precisao as variagoes ligeiras nessas imagens, mesmo quando ocorrem

mudancgas percetiveis na expressao facial e posicao da mesma ao longo dos videos.

Por ltimo, se as imagens forem consideradas suficientemente semelhantes, o arquivo é

excluido da pasta em questao (linhas 22 a 27).

Ap6és o processo de filtragem, todas as frames selecionadas foram convertidas em conjuntos
de pixeis, que representam a informacao de cor e intensidade dos pontos das imagens. As
imagens convertidas em conjuntos de pixeis foram armazenadas num arquivo no formato CSV

e a explicacao do procedimento encontra-se no algoritmo 4.

Algorithm 4 Imagens convertidas para pixeis

Input: Frames- imagens faciais (relevantes) Output: Cojunto de pixeis

1: procedure
2: image_folder < image_path

3: csv_file < csv_path

4: desired_width < 48

5: desired_height < 48

6: image_names < os.listdir (image_folder

7: With open (csv_file, w', newline ="") as file:

8: writer < csv.writer(file)

9: for vmage_name in image_names do
10: image_path < os.path.join(image_folder,image_name)
11: image < I'mage.open(image_path)
12: resized_image < image.resize(desired_width, desired_height)
13: grayscale_image < ImageOps.grayscale(resized_image)
14: pizels < list(grayscale_image.getdata())
15: pixels_str < . join(str(p)
16: for p in pizels) do
17: writer.writerow([pixzels_str])
18: end for
19: end for

20: end procedure

Comegou-se por definir as dimensoes desejadas para as imagens. Escolheu-se 48 x 48 pixeis,
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uma vez que o modelo tem como input imagens com estas dimensoes (linhas 4 e 5). De seguida,
ap6s converter cada imagem para a escala de cinza (linha 14), os pixeis sao obtidos e convertidos
numa Unica string, separada por virgulas (linha 15). Seguidamente sao colocados num csv, linha
por linha, ou seja, cada linha contém um conjunto de pixeis que, consequentemente, representam

uma imagem (linha 17).

O dataset final contém, entao, 62378 imagens. Este é composto por duas features principais.
A primeira coluna contém os conjuntos de pixeis representando as imagens, enquanto a segunda

coluna contém informagoes sobre a sessdo e o momento especifico de cada imagem.

Sessao ‘ Ntumero de Imagens

13/04 14773
17/04 16791
20,04 TAT1
24/04 7022
27/04 893

04/05 8039
23/06 4041

Tabela 4.2: Caracteristicas do segundo dataset usado.

4.3 Dataset de Engagement para Treino

Uma vez que era necessario mapear este conjunto de dados com informacao relativa a
atengao e envolvimento (o conhecido engagement) presentes em cada imagem, foram aplicadas

algumas técnicas para esse efeito.

4.3.1 Clustering e Elbow Method

O clustering é uma técnica de aprendizagem automadtica nao supervisionada. Isto é, é
um tipo de técnica de aprendizagem de maquina em que nao héa a presenga de um conjunto de
dados rotulados para orientar o modelo, sendo que o objetivo é encontrar padroes e estruturas
que possam ser uteis para entender os dados ou extrair informagoes. Assim, o clutering con-
siste em separar um conjunto de dados em grupos, cujos membros compartilham caracteristicas

semelhantes [61].

Para determinar o niimero ideal de clusters ou grupos a serem criados, utilizou-se o Elbow
Method. O objetivo desta técnica é encontrar um ponto de inflexao (ou “cotovelo”) no gréfico
da soma das distancias quadréticas intra-cluster em relacao ao niimero de clusters, ou seja, a
soma das distancias ao quadrado de cada membro do cluster em relacao ao centréide do cluster
mais proximo. Esse ponto representa o nimero ideal de clusters em que a adigao de um novo
nao traz grandes melhorias no desempenho do modelo. Por outras palavras, o Elbow Method
ajuda a encontrar o equilibrio ideal entre a variacdo total dos dados (que diminui & medida que
se aumenta o numero de clusters) e a simplicidade do modelo (que aumenta & medida que se

reduz o nimero de clusters) [62]. Para isto, usou-se o algoritmo KMeans, considerado um dos
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algoritmos de clustering mais usados devido a sua simplicidade [63].

Assim, para cada valor de K (que varia de 1 a 10), calculou-se o Within-Cluster Sum of
Square (WCSS). Este representa a soma da distancia ao quadrado entre cada ponto e o centréide
num cluster. Esta técnica é conhecida como a técnica do “cotovelo”, pois quando é tracado o
WCSS com o valor de K, o gréifico parece-se com um cotovelo. A medida que o numero de
clusters aumenta, o valor de WCSS comeca a diminuir e é maior quando K = 1. A analise do
grafico é feita pela observacao da repentina mudanca do traco num ponto, criando assim uma
forma de cotovelo. A partir deste ponto, o grafico move-se quase paralelo ao eixo do X. O valor
de K correspondente a este ponto é o valor 6timo de K, ou seja, o ntimero 6timo de clusters
(62, 64].

Na Figura 4.2 est4 representado o grafico da soma dos quadrados das distancias intra-cluster
em funcao do nimero de clusters, gerado para determinar o nimero de clusters necessarios para
este estudo. Analisando-o é possivel reparar que a soma dos quadrados intra-cluster comega a
diminuir de forma menos acentuada em torno do ntmero de clusters igual a 5. Essa mudanca
é visivel no grafico, onde o “ponto de cotovelo” é formado. Portanto, escolheram-se 5 clusters
para a analise de clustering, uma vez que essa escolha maximiza a separacao entre os grupos,

sem adicionar clusters desnecessarios.

1e1l Valor 6timo de kiclusters)- Elbow Method

28

WCSS

26

Ponto de Inflexdo

24 Numero otimo de clusters =5

Figura 4.2: Elbow Method para obtencao do nimero 6timo de clusters.

De seguida, usou-se, novamente, o algoritmo KMeans para identificar os centros dos clusters
e armazenda-los numa nova coluna do dataset, atribuindo a cada ponto de dados um rétulo de

cluster com base na sua distancia ao centro do cluster mais proximo.

Para verificar o rigor e precisao para os clusters encontrados pelo modelo KMeans, utilizou-
se a métrica Silhouette Score. Esta é uma métrica utilizada para calcular a qualidade de uma

técnica de clustering. O seu valor varia de -1 a 1, sendo que se for igual a 1, os grupos estao bem
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afastados uns dos outros e distinguem-se claramente, se for igual a 0, a distancia entre clusters

nao é muito significativa e se for igual a -1, os clusters estao atribuidos de forma incorreta [62].

O b(i) - ali)
S0 = et b} (4.1)

A equagao 4.1 representa o cdlculo do Silhouette Score para um ponto de dados particular,

onde:
e S(i) é o coeficiente de Silhouette do ponto de dados i;
e a(i) é a distancia média entre i e todos os outros pontos do cluster ao qual i pertence;
e b(i) é a distancia média de i a todos os clusters aos quais ¢ nao pertence.

O valor desta métrica foi de 0.099, o que indica que a separacao entre os clusters nao é
muito clara, ou seja, pode haver alguma sobreposicao entre pontos dos diferentes grupos. No
entanto, como se trata de um conjunto de dados do mundo real, é admissivel que se tenha obtido
um valor baixo de Silhouette Score, especialmente quando a variabilidade é alta, que é o caso

deste dataset, uma vez que apresenta imagens faciais de 7 emogoes diferentes.

Posteriormente, para se atribuir a label de “engaged” ou “not engaged” a cada imagem
pertencente a cada cluster diferente, procedeu-se a visualizacdo de 4 imagens de cada cluster,
recorrendo a biblioteca Matplotlib, e a analise das mesmas, percebendo se os rostos presentes em

cada uma demonstravam mais a atencao ou a desatengao.

Na Figura 4.3 estao apresentadas as 4 imagens de cada cluster, usadas para os classificar

acerca da presenca de engagement.

Observando entao as imagens de cada cluster, concluiu-se que: os clusters 0, 1 e 4 apresen-
tavam imagens com rostos aparentemente atentos e os restantes, clusters 2 e 3, faces desatentas.

Assim as labels atribuidas aos 5 clusters foram as seguintes:

o (luster 0: engaged

Cluster 1: engaged

Cluster 2: not engaged

Cluster 3: not engaged

Cluster 4: engaged

Na Tabela 4.3, estao representadas as duas classes referentes ao engagement, bem como o

numero de dados correspondentes a cada uma.

Apés a realizacdo dos procedimentos acima descritos, o dataset encontra-se completo e

pronto para ser usado para treinar o modelo desenvolvido.
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Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2

L
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(b)

Cluster 3 Cluster 4

(d) (e)

Figura 4.3: (a) Imagens pertencentes ao Cluster 0 (b) Imagens pertencentes ao Cluster 1
(c) Imagens pertencentes ao Cluster 2 (d) Imagens pertencentes ao Cluster 3 (e) Imagens
pertencentes ao Cluster 4

Classe ‘ Nimero de Imagens

0 13671
1 22216

Tabela 4.3: Numero de imagens de cada classe do primeiro dataset usado.
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4.4 Dataset de Engagement para Teste

Em virtude de mapear cada imagem com a informagao relativa ao engagement, foi solicitada
a colaboragao especializada da neuropsicéloga Ana Rita Silva. Para assegurar que a colaboragao
nao sobrecarregasse a neuropsicéloga, dadas as complexidades e demandas associadas ao tra-
balho, apenas lhe foi pedido que esta avaliasse 50 imagens de cada individuo, totalizando 300

imagens.

A selecao das imagens foi realizada de forma aleatéria, visando garantir a representatividade
do conjunto de dados. Entretanto, devido a discrepancias no niimero de imagens disponiveis por
individuo, o total final foi ajustado apenas para 285 imagens. Posto isto, as avaliacoes fornecidas
foram agregadas numa nova classe, referente a classificacao. Esta classificacao foi considerada
como referéncia, uma vez que a Ana Rita Silva ndo apenas avaliou a atencdo dos pacientes,
mas também conduziu as sessées do programa de prevencgao, conferindo-lhe uma compreensao
profunda e familiaridade com cada individuo, o que torna este método uma fonte confidavel de

informagoes para a criacao deste conjunto de dados tnico e bem fundamentado.

A Tabela 4.4 apresenta o nimero de imagens referente a cada classe deste novo dataset.

Classe ‘ Nuimero de Imagens

0 125
1 160

Tabela 4.4: Numero de imagens de cada classe do segundo dataset usado.

Neste capitulo, é descrita, detalhadamente, a origem e a criacao dos dois datasets essenciais
para a realizagao deste estudo. O primeiro dataset, composto por imagens com labels das sete
emocoes principais, passou por um processo cuidadoso de obtencao dos rétulos de engagement,
utilizando técnicas de clustering e o método do Elbow, para identificar cinco clusters distintos.
Posteriormente, cada quatro imagens de cada cluster foram observadas e mapeadas, resultando
na formacao deste dataset. O segundo dataset foi adquirido por meio das gravacoes de consultas
do programa Reminder A, compreendendo sessoes online de 60 minutos com seis pacientes, das
quais sete foram selecionadas para andlise. Foi utilizado um processo de extracao e filtragem
de frames das gravagoes, de maneira a obter apenas imagens relevantes. Apds a conversao para
conjuntos de pixeis e analise criteriosa de 50 imagens de cada paciente pela neuropsicéloga Ana
Rita Silva, o segundo dataset foi completado com rétulos de engagement. Ambos os conjuntos de
dados fornecem imagens faciais dos participantes, embora o primeiro seja composto por imagens
de vérias pessoas, em geral, enquanto que o segundo se concentra especificamente nos pacientes

do programa Reminder.
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Este capitulo cobre todo o processo de desenvolvimento do modelo, onde serao explica-
das as técnicas utilizadas para adquirir as expressoes faciais dos pacientes, partindo dos dois
datasets construidos e explicados no Capitulo 4, bem como os resultados obtidos através do

desenvolvimento e aplicacao do modelo produzido.

A atengao do paciente durante a fase das consultas e/ou programas de prevengao da doenga
em questao, é uma medida crucial para avaliar a qualidade de vida e o bem-estar em individuos

que enfrentam desafios decorrentes de doengas neurodegenerativas.

O presente estudo propos-se a explorar o potencial das expressoes faciais como uma fonte
rica de informagoes sobre o engagement dos pacientes, visando oferecer uma abordagem objetiva
e nao invasiva para avaliar o estado emocional e cognitivo dos mesmos. Através do treino de um
modelo de inteligéncia artificial, foi possivel capturar padroes discretos nas expressoes faciais

dos pacientes e correlacionéd-los com o engagement.

Nesta seccao, serao apresentados os métodos, experimentacao, resultados e respetiva dis-
cussao, abordando as descobertas mais relevantes e as contribuigoes significativas, proporciona-

das pelo modelo proposto.

A anilise dos resultados permitird a compreensao dos padroes e correlagoes identificados
entre as expressoes faciais e a atencao dos pacientes, fornecendo insights valiosos para os profis-

sionais da area de saude e familiares.

5.1 Divisao dos Dados

O dataset utilizado para esta fase foi o primeiro abordado no Capitulo 4. Os dados foram
divididos em trés conjuntos: treino, validacio e teste, com proporcoes de 60%, 20% e 20%,
respetivamente. O conjunto de treino é usado para ensinar o modelo, permitindo que este
aprenda os padroes nos dados. A validacdo é utilizada para ajustar os hiperparametros do
modelo e encontrar a melhor configuracao. O conjunto de teste é reservado para avaliar o
desempenho final do modelo em dados nao vistos anteriormente. Esta divisdo estratégica dos

dados garante um treino adequado, otimizacao precisa e avaliagdo confidvel do modelo.
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5.2 Implementacao e Configuracao do Visual Geometry Group
(16 layers) (VGG-16)

5.2.1 Arquitetura Utilizada

Como mencionado no Capitulo 2, a arquitetura VGG-16[25] foi usada como base para este
estudo. No entanto, considerando a eficiéncia computacional do algoritmo, apenas foram utili-
zadas 9 camadas. A arquitetura completa da VGG-16 pode ser computacionalmente rigorosa,
exigindo recursos de hardware consideraveis e um tempo de treino prolongado. Com as 9 cama-
das selecionadas, foram obtidos resultados promissores em relacao a detecao de engagement, ao

mesmo tempo em que foi otimizada a eficiéncia do processo de treino [65].

Na Figura 5.1 estd representado um diagrama que ilustra a arquitetura da rede VGG-16
utilizada. Este diagrama fornece uma visao geral da estrutura e sequéncia das camadas neste

modelo.

48486 yaBxa2

23x23x32

21x21x64
10x10x64 Sx8xB4

Tx1 X 4096 1Tx1 x 64

o A

Convolutional (Conv2D) + Ativacdo RelU

w7
@ Max Pooling
7

Fully Conected + Ativacdo RelU

@ Flatten

Figura 5.1: Diagrama da Arquitetura VGG-16 utilizada neste estudo: Convolutional Neural
Network (CNN) para Classificagdo de Imagens.

5.2.2 Pré-Processamento dos Dados

Para garantir a consisténcia e a compatibilidade dos dados com a camada de entrada
do modelo, todas as imagens foram redimensionadas para o tamanho de 48 pixeis (48x48x1),
recorrendo a biblioteca Numpy. Esta decisao foi tomada devido ao requisito da camada de input

do modelo, que espera receber dados nesse formato especifico.

De maneira a assegurar a compatibilidade com o modelo, os conjuntos de dados de pixeis

e as respetivas labels foram convertidos em tensores de ponto flutuante de 32 bits (float32),
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utilizando a biblioteca TensorFlow. Esta conversao permite que os dados sejam processados
de forma eficiente e garante uma representagiao numérica precisa e adequada para os cdlculos

necessarios durante o treino.

5.2.3 Early Stopping

Durante o treino do modelo, foi utilizada a técnica do Farly Stopping [66], com o objetivo
de evitar o overfitting e melhorar o desempenho geral. O Farly Stopping monitora o desempe-
nho do modelo num conjunto de validagao, durante o treino, e interrompe o processo quando o
desempenho comeca a piorar, salvando a melhor performance obtida. Esta abordagem foi im-
plementada neste estudo, onde o Early Stopping interrompeu o treino nas 31 epochs, garantindo
que o modelo alcangasse um bom desempenho sem cair no overfitting. O uso desta técnica foi
fundamental para obter resultados confidveis e um modelo que generalize bem para dados nao

vistos, economizando recursos computacionais e tempo de treino [66].

5.2.4 Parametros de Treino

No contexto deste estudo, a selecao dos parametros de treino desempenha um papel crucial
no desenvolvimento de um modelo eficaz para a detecao de engagement através do reconheci-
mento facial. Com o objetivo de otimizar o desempenho e a precisao do modelo, foram utilizados

parametros especificos durante esta fase.

Adam

O otimizador Adam [67] foi escolhido devido & sua capacidade de ajustar automaticamente
a taxa de atualizagdo dos parametros durante o treino, combinando as vantagens do algoritmo
de Stochastic Gradient Descent (SGD) com técnicas adaptativas, resultando numa convergéncia
eficiente na aprendizagem de padroes e caracteristicas relevantes das expressOes faciais. As

férmulas utilizadas para o algoritmo Adam foram baseadas no trabalho de Kingma e Ba [68].

Binary Crossentropy

A funcao de perda Binary Crossentropy [69] foi selecionada para este problema de classi-
ficacao bindria, devido a sua eficiéncia na medicao da divergéncia entre as previsdes do modelo
e os rétulos verdadeiros, incentivando o modelo a aprender a distribuicao correta dos rétulos e

melhorar o seu desempenho na classificacdo. As suas equagoes podem ser consultadas em [70].

5.3 Teste Experimental 1

O primeiro teste experimental consiste em avaliar o desempenho do modelo previamente

desenvolvido utilizando o primeiro dataset, conforme detalhado no Capitulo 4.

Para analisar o comportamento do modelo ao longo das epochs e identificar possiveis casos

de owverfitting, foram gerados gréaficos de accuracy de treino e validagao, bem como de loss de
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treino e validacdo. Esta escolha gréfica fornece uma visao abrangente do processo de apren-
dizagem do modelo e permite uma andlise aprofundada do seu comportamento ao longo do

tempo.

No conjunto de Figuras 5.2 estao representadas, graficamente, as métricas da accuracy e

loss de treino e validagao, ao longo das epochs, durante o treino do modelo.

Observando o grafico da Figura 5.2a, é notério que a loss de treino, apesar de apresentar
valores baixos, mantém-se praticamente constante ao longo das epochs, enquanto que a loss de

validagao comeca e termina com valores elevados, apresentando oscilacoes evidentes.

Num modelo ideal, tanto os dados de treino (ja conhecidos) como os de valida¢ao (novos
dados), deveriam apresentar curvas de loss descendentes ao longo das epochs e manter-se com
valores nao muito discrepantes entre si. No entanto, o comportamento observado sugere que o
modelo pode estar a sofrer de overfitting, o que pode impactar negativamente o seu desempenho

em dados nao vistos anteriormente.

Embora tenha sido identificada a presenca de overfitting, foram também calculadas métricas
adicionais, como fI-score, recall e precision, explicadas no Capitulo 77?7, para avaliar o desempe-

nho geral do modelo e a capacidade de generalizagao em relacao aos dados de teste.

Modelo ‘ Accuracy ‘ Loss ‘ F1-Score ‘ Precision ‘ Recall
Modelo Inicial | 89.87% [ 53.61% | 91.69% | 92.92% | 90.51%

Tabela 5.1: Resultado das métricas do primeiro teste experimental realizado, com o modelo
inicial.

Embora as métricas calculadas tenham apresentado valores bastante favoraveis, é impor-
tante destacar que a métrica da loss de teste também se mantém alta. Deste modo, é necessario

realizar alteragoes no modelo com o objetivo de reduzir a loss e eliminar o overfitting.

5.3.1 Redugao/Eliminagao de Owverfitting

Como mencionado no Capitulo 2, tém sido exploradas varias técnicas para mitigar ou
reduzir o overfitting em modelos de Machine Learning. Dentro dessas técnicas, destacam-se o
dropout, a regularizacao de pesos L1 e L2 e o k-fold cross-validation. Nesta subsecgao, serd

apresentada, detalhadamente, a aplicagao desses métodos e respetivos resultados obtidos.

Dropout

Para se procurar encontrar a configuragao mais adequada para o modelo em questao, foram

testados diferentes valores de dropout.

Realizaram-se trés testes experimentais. No primeiro, foram aplicadas taxas de dropout de

25% e 50% nas camadas ocultas (hidden) e densas (dense), respetivamente. No segundo, as
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(a) Loss de treino e validacao ao longo das epochs.
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(b) Accuracy de treino e validagao ao longo das epochs.

Figura 5.2: Resultados de treino e validagao do 1° teste.
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taxas de dropout foram reduzidas para 15% e 25% e por fim, no terceiro teste experimental,

foram utilizadas taxas mais baixas, de 5% e 15%, respetivamente.

Nas Figuras C.1, C.2 e C.3, presentes no Apéndice C, estao representadas, graficamente,
as perdas (loss) de treino e validagao, apds a aplicagao das diferentes taxas de dropout, respeti-

vamente.

Observando o grafico a Figura C.1, é notéria a grande aproximagao (quase sobreposigao)
das curvas de treino e validagao, apesar das oscilacoes apresentadas na linha e treino. No entanto,
os valores de perda sao bastante elevados em ambas as curvas, o que denota a possivel existéncia
de underfitting. O underfitting ocorre quando o modelo nao é capaz de aprender a partir dos
dados de treino e, portanto, nao se consegue ajustar bem aos dados, nem captar os seus padroes.
Como resultado, tanto a loss de treino como a loss de validacao sao altas e préximas uma da

outra, indicando que o modelo nao estda adaptado nem mesmo aos dados de treino.

Analisando o gréfico da Figura C.2, relativo a segunda aplicagao da técnica de dropout, é
evidente que o overfitting se mantém, uma vez que, embora a curva de treino continue a descer
gradualmente até um valor baixo, a curva de validacao possui bastantes picos e termina num

valor relativamente alto.

Por fim, examinando a Figura C.3, alusiva ao teste de dropout, utilizando 5% e 15% para as
camadas hidden e dense, respetivamente, pode-se concluir que o overfitting se mantém. E visfvel
que a curva de treino comeca num valor alto, sofre um pico para um valor extremamente elevado
e depois retorna ao valor inicial, enquanto que a curva de validacao permanece praticamente
constante e préxima da curva de treino. Esta observacao sugere que o modelo nao estd a
generalizar bem e nao tem a capacidade de capturar os padroes relevantes que se aplicariam a

novos dados.

Regularizagao de Pesos

Foram realizados quatro testes com a regularizacao de pesos L1 e L2. Primeiramente, foi
utilizado o valor de 0.001 tanto para os pesos L1 como para os pesos L2. De seguida, o valor de

0.0001 foi o escolhido, também para ambos os pesos.

5.3.1.2.1 Treino com Regularizagao L1

No primeiro teste com o peso L1, visualizando o grafico da Figura D.1 presente no Apéndice
D, observa-se que as curvas de loss de treino e validagao permanecem demasiado préximas uma
da outra ao longo das epochs e os valores de loss finais encontram-se relativamente baixos. Esta

avaliacdo sugere que, aparentemente, existe a presenca de underfitting.

No entanto, é importante considerar outras métricas como f1-score, recall e precision, que
fornecem uma visao mais abrangente do desempenho do modelo em relagdo a um problema
especifico. Assim, analisando os valores da primeira linha da Tabela D.1, embora os valores de
accuracy e loss sejam considerados favoraveis, os resultados das restantes métricas encontram-se

bastante baixos, o que poderd ser um indicativo de que o modelo nao é capaz de aprender com
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eficicia as relagoes complexas presentes nos dados e, como resultado, possui um desempenho
fraco, tanto nos dados de treino como nos dados de validacao ou teste, confirmando a presenca
de underfitting.

Como foi verificado que o valor do peso de regularizacao era demasiado alto, uma vez que
foi detetado um possivel underfitting, testou-se o treino do modelo com um valor de penalizacao
mais baixo (0.0001). Observando o gréafico da Figura D.2, este apresenta uma semelhanga notavel
com o obtido apds a penalizacido anterior. As curvas de treino e validacdo continuam préximas,
com algumas oscilagoes, e os valores de loss sao relativamente baixos. Porém, os valores das
restantes métricas, apresentados na segunda linha da Tabela D.1, continuam baixos revelando
que, provavelmente, a regularizagao de pesos LI nao serd a melhor técnica para eliminar o

overfitting presente no modelo.

5.3.1.2.2 Treino com Regularizacao L2

Seguidamente, realizaram-se dois treinos com regularizacao do peso L2. Apds o primeiro
treino, com penalizagao de 0.001, obteve-se o grafico exibido pela Figura E.1, contida no
Apéndice E. Analisando-o, pode-se afirmar que a curva de treino apresenta um bom ajuste,
no entanto, é notoéria a grande oscilagao presente na curva de validacao. Esta observacao pode
levar a afirmacao de que o dataset de validacao se classifica como nao representativo, ou seja,
que nao fornece informagoes suficientes para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo.
Os valores das outras métricas consideradas, encontram-se na primeira linha da Tabela E.1. Os

resultados sao ligeiramente melhores que os anteriores, no entanto, ainda sao bastante baixos.

Posteriormente, a semelhanca do que foi feito na subseccao anterior, realizou-se um treino
com penalizagdo de 0.0001. O gréfico de loss de treino e validagdo resultante encontra-se na
Figura E.2. Este é idéntico ao grafico derivado do treino anterior e o mesmo acontece com o0s

valores das métricas, apresentados na segunda linha da Tabela E.1.

Apés a andlise dos resultados obtidos através dos testes de regularizagao L1 e L2, tornou-
se evidente que o problema do owverfitting ndo foi completamente resolvido. Além disso, os
resultados indicam que o conjunto de dados de validacao pode nao ser totalmente representativo,

o que pode impactar a generalizacao adequada do modelo.

Apés estas constatacOes, uma abordagem promissora para aprimorar o desempenho do
modelo e garantir uma avaliagao mais robusta é o uso do K Fold Cross Validation. Esta técnica
oferece a vantagem de avaliar o modelo em diferentes conjuntos de dados de validacao, permitindo
uma avaliacao mais confidvel, no que toca & sua capacidade de generalizacao em diferentes
situagoes. Na subscegao seguinte, sera apresentado em detalhe como o K Fold Cross Validation
foi aplicado [37].

k-Fold Cross Validation

Em seguida, foi aplicada a técnica do K-Fold Cross Validation. Utilizaram-se 10 folds

(k=10), pois é um valor amplamente utilizado em modelos de Machine Learning, de maneira
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a dividir o conjunto de dados em partes iguais. Apds o treino, foram gerados 10 conjuntos
de resultados em formato CSV, contendo informacgoes sobre loss e accuracy de teste e loss
e accuracy de validagdo. Entretanto, para a selecao final do modelo, optou-se por considerar
apenas o fold com os melhores resultados, utilizando a métrica de loss de validagdo como critério
para escolha. Desta forma, assegurou-se que o modelo final fosse aquele com melhor capacidade

de generalizagao para novos dados.

Todavia, a loss de validacao ainda apresenta algumas oscilagoes e variacoes. Estas podem
dever-se a quantidade desproporcional de exemplos entre as classes, uma vez que o dataset é

nao balanceado, afetando a estabilidade e a capacidade de generalizagao do modelo.

A fim de mitigar este efeito e melhorar o desempenho do modelo, foi aplicada uma técnica

de balanceamento de dados: oversampling.

Apesar desta técnica ter sido mencionada no Capitulo 2, optou-se por ndo testar a o un-
dersampling neste estudo. Embora o undersampling seja uma abordagem valida para equilibrar
classes desproporcionais, algumas razoes, como as descritas no Capitulo 2, conduziram a decisao

de priorizar outras estratégias, como o oversampling.

Uma vez que o conjunto de dados utilizado apresenta uma discrepancia consideravel no
numero de instancias entre as classes e, considerando o tamanho limitado da classe minoritaria,
a aplicacao do undersampling poderia resultar numa reducao ainda maior do conjunto de treino,

podendo afetar a capacidade de generalizacao eficaz do modelo para novos dados [33, 34].

Dado o cenéario de desequilibrio e as limitagOes inerentes ao dataset utilizado, preferiu-
se explorar técnicas de oversampling, que procuram criar novas instancias sintéticas da classe
minoritaria. Assim, confia-se que esta técnica oferece um método mais promissor de melhorar a
representacao da classe minoritaria e fortalecer o modelo no que diz respeito a sua capacidade

de lidar com o desafio de classes desproporcionais.

5.3.2 Tratamento de Dados Nao Balanceados
Oversampling

Como descrito no Capitulo 2, o oversampling é uma técnica que aumenta artificialmente
o numero de instancias da classe minoritaria num conjunto de dados nao balanceados, com a

finalidade de melhorar o desempenho de modelos de Machine Learning.

Para se conseguir alcancar uma melhor performance do modelo em questao, combinaram-se

duas técnicas importantes: k-Fold Cross Validation e oversampling.

O numero de folds selecionado para esta avaliacio manteve-se o mesmo em relacao ao
teste anterior e a técnica escolhida para aplicagdo do oversampling foi o Synthetic Minority

Over-sampling Technique (SMOTE), explicado e detalhe no Capitulo 2.

O algoritmo separa os dados de treino e validacao para cada dobra e, assim, o oversampling

é aplicado apenas ao conjunto de treino, usando a técnica SMOTE.
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As Figuras 5.3a e 5.3b representam graficamente a loss e a accuracy de treino e validagao,
ao longo das epochs e a Tabela 5.2 apresenta os valores das métricas escolhidas, aplicadas ao

conjunto de teste.

Modelo ‘ Accuracy ‘ F1-Score ‘ Precision ‘ Recall ‘
K-Fold Cross Validation + Oversampling | 97.32% | 92.31% | 92.80% | 91.82% |

Tabela 5.2: Resultado das métricas do primeiro teste experimental realizado, com o modelo
apés a aplicacao de K-Fold Cross Validation e Oversampling.

Observando o grafico da Figura 5.3a, é notério que o valor da loss de validagao se encontra
ligeiramente mais baixo do que o da loss de treino. Geralmente, é esperado ver a loss de treino
diminuir mais rapidamente, indicando que o modelo esta a aprender com os dados de treino. No
entanto, uma loss de validacao ligeiramente mais baixa sugere que o modelo estd a generalizar

bem para dados nao vistos, o que constitui uma caracteristica positiva.

O decrescimento das duas curvas de loss ao longo das epochs constitui um padrao satis-
fatorio, indicando que o modelo estd a ajustar os seus parametros, de maneira a se alinhar
melhor com os padroes dos dados. O pico visualizado cerca da epoch 56 poderia constituir uma
preocupacao, no entanto a loss estabiliza rapidamente, o que sugere que o modelo consegue

superar o obstaculo e continuar a aprender.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado ao analisar o grafico da Figura 5.3b, mas com um
ponto de vista inverso. Enquanto que a loss decresce ao longo das epochs, a accuracy tende a
aumentar, ilustrando a capacidade do modelo de fazer previsdes mais precisas a medida que se

torna mais experiente com os dados de treino.

Examinando as métricas de avaliagao indicadas na Tabela 5.2, é possivel concluir que estas
indicam que o modelo realiza classificacoes precisas e confidveis, e apresenta bons resultados

para dados nao vistos durante o treino.

Combinando a analise dos graficos da Figura 5.3 com os valores da métricas de avaliacao,
apresentadas na Tabela 5.2, no geral, apesar da estrutura das curvas de loss ser considerada
atipica, a combinacao das métricas de avaliacao positivas e do comportamento geral das curvas,
sugere que o seu modelo estd bem treinado e é capaz de reconhecer, eficazmente, o engagement,

através do reconhecimento facial.

5.4 Teste Experimental II

O segundo teste experimental consiste em analisar e avaliar a performance do modelo

treinado anteriormente, utilizando o segundo dataset, conforme especificado no Capitulo 4.

A semelhanca do teste feito no Teste Experimental I, também foram consideradas as

métricas da accuracy, fl-score, precision e recall.
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(a) Loss de treino e validagao ao longo das epochs, apds a aplicagao de K-Fold
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Figura 5.3: Resultados de treino e validacao, apds a aplicagao de K-Fold Cross Validation e
Oversampling.
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Modelo ‘ Accuracy ‘ F1-Score ‘ Precision ‘ Recall ‘
K-Fold Cross Validation + Oversampling ‘ 45.96% ‘ 45.39% ‘ 52.46% ‘ 40.25% ‘

Tabela 5.3: Resultado das métricas do segundo teste experimental realizado, com o modelo
apoés a aplicagao de K-Fold Cross Validation e Ouversampling.

As métricas de avaliacao estao apresentadas na Tabela 5.3. Estas fornecem insights sobre

o desempenho do seu modelo em diferentes aspetos.

Observando os valores das métricas, é possivel afirmar que o modelo teve um desempenho
desafiador no novo conjunto de dados reais. A combinagdo do F1-score, Precision, Recall e
Accuracy oferece uma visao abrangente das capacidades e limitagoes do modelo em relacdao a

diferentes categorias de previsoes.

O resultado destas métricas indica que o modelo enfrenta dificuldades em alcangar um
equilibrio ideal entre a taxa de previsoes corretas e a capacidade de identificar exemplos verda-
deiros positivos. Além disso, este algoritmo nao consegue capturar cerca de 40% dos exemplos
positivos reais, demonstrando, mais uma vez, a sua limitacdo em identificar verdadeiros positi-

VOS.

Com o objetivo de avaliar, de uma maneira mais aprofundada, o desempenho deste modelo
de classificacao bindria, para além das métricas discutidas anteriormente, a curva Receiver Ope-
rating Characteristic (ROC) e a Area Under the Curve (AUC) também foram consideradas, uma

vez que constituem ferramentas importantes para avaliar o desempenho deste tipo de modelo.
Na Figura 5.4 esta representada, graficamente, a curva ROC.

Analisando atentamente o grafico da Figura 5.4, é possivel observar que a curva associada
ao modelo de classificacdo encontra-se notavelmente préxima da linha diagonal, que representa
a abordagem aleatéria. Além disso, é percetivel que, em certos pontos, a curva representativa

do modelo se posiciona abaixo dessa linha.

O valor da AUC, calculado para a Curva ROC, o qual regista 0.46, fornece, evidentemente,
que o modelo desenvolvido estd a enfrentar desafios ao diferenciar as classes positivas das classes
negativas. Este valor indica que a capacidade do modelo em fazer previsoes corretas estd abaixo

do nivel desejado.

Estas interpretacoes reforgam as conclusoes anteriores, que indicam um desempenho aquém
do esperado para este modelo. A Curva ROC e o AUC oferecem uma visdo tangivel dessa

dificuldade em separar as classes de maneira eficiente.

Na Figura 5.5 estd representada a matriz de confusao que, como mencionado no Capitulo x,
constitui uma ferramenta essencial na avaliacdo do desempenho de modelos de classificacdo. Ao
analisar os valores presentes na matriz, é possivel tirar conclusoes valiosas acerca da capacidade

do modelo em classificar as instancias de forma precisa.

Observando a diagonal principal da matriz, que reflete os verdadeiros positivos e verdadeiros

negativos, é possivel identificar que o modelo acertou 67 instancias classificadas como positivas
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Figura 5.4: Curva ROC apés o segundo teste experimental.
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Figura 5.5: Matriz de Confusao apés o segundo teste experimental.
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e 64 instancias classificadas como negativas. No entanto, quando sao examinadas as outras
células da matriz, que representam os falsos positivos e falsos negativos, identifica-se que houve
96 casos em que o modelo classificou erradamente como positivas as instancias que eram, na
verdade, negativas, e 58 casos em que classificou, também de maneira errada, como negativas as

instancias que eram, na verdade, positivas.

Esses resultados ilustram, mais uma vez, que este modelo estd a ter dificuldades ao dis-
tinguir entre as classes positivas e negativas. A assimetria nas taxas de falsos positivos e falsos
negativos ¢ indicativa de um desequilibrio no desempenho do modelo, o que é coerente com as

constatagoes obtidas a partir das métricas anteriores.

Uma andlise detalhada das discrepancias nas métricas de avaliacdo entre os dois testes
experimentais levanta importantes consideragoes sobre os fatores subjacentes a esses resultados
divergentes. E fundamental observar que a principal distin¢ao entre os testes, reside na utilizagao
exclusiva do segundo dataset - o conjunto de dados real - para fins de teste, sem qualquer

integragao no processo de treino do modelo.

A decisao de empregar o segundo dataset apenas para fins de teste implica que o modelo foi
treinado somente com um conjunto de dados retirado da internet, ou seja, nenhuma imagem do
segundo dataset foi incorporada no processo de treino. Esta abordagem visa avaliar a capacidade
do modelo de generalizar para dados nao vistos durante o treino, num cenério que simula as

condi¢oes do mundo real.

Outro aspeto crucial a ser considerado é o tamanho do conjunto de dados empregado no
segundo teste. O conjunto de teste abrange cerca de 300 imagens, o que revela uma quantidade
relativamente pequena. E importante destacar que a natureza restrita do conjunto de teste pode
ter tido um impacto nas métricas observadas. O motivo pode dever-se ao facto de o modelo nao
ter tido a oportunidade de ser exposto a uma diversidade representativa de exemplos, o que é
essencial para que este possa generalizar os padroes complexos presentes nas imagens. Desta
forma, é fundamental compreender que as métricas derivadas desse conjunto de teste podem
nao refletir integralmente o desempenho potencial do modelo em situacoes mais diversificadas
e realistas. O mesmo se deduz pelo facto de as classes nao apresentarem o mesmo nimero de
exemplos. Quando existe um desequilibrio significativo entre as classes, as métricas podem ser
influenciadas, uma vez que o modelo pode ter tendéncia para prever a classe maioritaria com

mais frequéncia, o que pode afetar a precision e o recall.

Importa ressaltar que a construcao do segundo dataset foi feita em colaboragdo com a
neuropsicéloga Ana Rita Silva, conforme abordado no Capitulo 4. Dada a meticulosidade e o
esforco necessarios para avaliar e atribuir rétulos as imagens, foi possivel considerar e avaliar

somente 283 imagens desta nova colegao.

Neste capitulo, é abordada a divisdao dos dados em treino, validacao e teste (60%, 20%
e 20%, respetivamente), utilizando uma versao simplificada da arquitetura VGG-16 com nove
camadas, considerando restricbes computacionais. E implementada a técnica do Farly Stopping,

para mitigar o overfitting (onde o treino é interrompido apés 31 epochs) e sao utilizados, como
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parametros de treino, o otimizador Adam e a Binary Crossentropy, como funcao de perda. Sao
realizados dois testes experimentais: o primeiro com o primeiro conjunto de dados, que, em-
bora tenha gerado métricas promissoras, revelou overfitting. Para o combater, foram aplicadas
solugbes como dropout, regularizagao de pesos L1 e L2 e K-fold Cross Validation, obtendo me-
lhores resultados com esta ultima técnica. Devido ao desequilibrio nos dados, recorreu-se ao uso

de oversampling (SMOTE), conseguindo gerar métricas em torno de 90%.

No entanto, o segundo teste experimental, realizado com o segundo conjunto de dados,
apresentou resultados menos satisfatérios. Isto deveu-se ao desafio de lidar com dados nao
balanceados, onde havia um numero significativamente maior de pacientes atentos do que de
pacientes nao atentos. Além disso, o tamanho do conjunto de dados de teste era muito pequeno,
o que influenciou negativamente as métricas de desempenho. Esses fatores - a exclusividade do
segundo dataset para testes e a limitacao do conjunto de teste - fornecem um contexto crucial
para a interpretacdo das métricas de avaliacdo discrepantes. A sua compreensio enriquece a
andlise dos resultados experimentais, destacando a importancia da composicao e dimensao dos

conjuntos de dados ao avaliar o desempenho do modelo em cendrios reais.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente estudo tem como objetivo primordial detetar os niveis de engagement, em
individuos com deméncia, por meio da andlise das suas expressoes faciais, durante a fase de
tratamento. Esta etapa é desafiadora para os profissionais de satide visto que, manter o interesse

dos pacientes ao longo desse processo, frequentemente, revela-se complexo.

Para atingir este proposito, foi desenvolvido um modelo de Inteligéncia Artificial (IA),
baseado na arquitetura Visual Geometry Group (16 layers) (VGG-16), capaz de identificar niveis
de engagement, a partir de expressoes faciais. Dois testes experimentais foram conduzidos para
validar a eficiéncia deste modelo. No primeiro, o modelo foi treinado e testado com um conjunto
de dados emocionais, retirados da internet. Ja o segundo teste experimental, avaliou o modelo
previamente treinado com um conjunto de dados reais obtidos a partir do programa Reminder,
um projeto de prevengao para a saide mental. Este tltimo conjunto de dados foi composto pela
gravacao de sessoes realizadas na plataforma Zoom, com os frames de cada paciente, extraidos
e analisados. As avaliagoes das imagens foram realizadas por uma neuropsicéloga responsavel

pelo projeto, assegurando a confiabilidade dos rétulos associados ao engagement.

Os resultados do primeiro teste experimental foram altamente positivos, com métricas
de desempenho, como F1I-score, precision e recall, excedendo a marca de 90%. No entanto,
os resultados do segundo teste nao foram tao favordveis, atingindo cerca de 40%/50%, nestas

mesmas métricas.

Os resultados menos satisfatorios do segundo teste experimental, podem ser atribuidos a
diversos fatores que influenciaram as métricas. A limitacdo de dados e o desequilibrio entre as
classes afetaram a precisao dos resultados. Além disso, a auséncia de treino com as imagens

reais, também contribuiu para um desempenho inferior.

A investigacao, inicialmente, idealizou incluir um terceiro teste experimental, que consistiria
no treino do modelo com a fusao dos dois conjuntos de dados. Contudo, a complexidade e
a demora na obtengao e processamento das imagens, inviabilizaram a realizacao deste teste
adicional. Como sugestao para futuros aprimoramentos deste estudo, aconselha-se a conducao
desse terceiro teste experimental, que poderia ser implementado ao combinar os dois conjuntos
de dados e treinar o modelo com essa unidao. Também é recomendavel o uso de um conjunto de
imagens reais mais abrangente para testes, o que possivelmente contribuiria para a melhoria do

desempenho do modelo.
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Adicionalmente, uma sugestao para futuros estudos, seria a andlise do engagement indivi-
dual de cada paciente, ao longo das sessoes, considerando o dataset inicialmente dividido por
sujeitos. Isso poderia proporcionar insights relevantes sobre a evolucao de cada paciente ao

longo das sessdes e comprovar o sucesso das intervengoes propostas.

Em sintese, esta pesquisa avangou na procura por solugoes inovadoras para a detegao
de engagement em pacientes com demeéncia. Embora haja espago para aprimoramentos, os
resultados alcancados até ao momento indicam que a analise de expressoes faciais com modelos

de IA pode ser um recurso valioso no contexto do tratamento de pacientes com deméncia.

Da mesma forma que as maquinas codificam aspetos complexos, como a saude mental,
diabetes e problemas cardiovasculares, através de ntumeros e algoritmos, a conquista da TA
no dominio dos veiculos auténomos, ressoa com o potencial sucesso nas areas de saude. Ao
observar os triunfos alcancados na conducgao auténoma, uma das aplicagoes mais exigentes da
TA, é possivel antecipar um resultado semelhante em relagao aos desafios de satide. Afinal, se a
TA pode dominar o mundo das estradas sem motoristas, é plausivel esperar que possa também
oferecer avangos significativos para a satide. Esta sinergia entre a tecnologia e os cuidados de
saude sinaliza um futuro promissor e aberto a inovagoes, que podem impactar positivamente a

vida do ser humano.
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Ana Rita Silva

Center for Research in Neuropsychology and Cognitive and Behavioral Intervention (CINEICC)

Programa REMINDER - interveng¢ao neuropsicoldgica de redugao do risco
de deméncia

O Programa REMINDER (Silva et al., 2023) consiste numa intervenc¢do nao farmacoldgica
baseada nos principios da reabilitacdo neuropsicoldgica que visa reduzir o risco de
deméncia em pessoas com 60 ou mais anos. Este programa é inspirado na iniciativa
FINGER () e pretende incluir um conjunto de conteudos e atividades que visam reduzir
o impacto dos varios fatores de risco modificaveis associados a deméncia.

O programa REMINDER é uma intervencao grupal, para pessoas com 60 ou mais anos,
tendo os grupos de ser constituidos entre 5 e 7 pessoas.

O programa inclui um total de 20 sessdes, que ocorrem ao longo de 10 semanas, com
periodicidade bissemanal, sendo dinamizado por um neuropsicélogo clinico.

As sessdes do programa REMINDER incorporam quatro componentes principais: um
exercicio de relaxamento mindful, um momento psicoeducativo; uma atividade
experiencial ou de partilha (e.g. tarefa de memdria auditiva); uma tarefa para realizar
entre sessoes (e.g. trabalho para casa). Cada sessdo tem a duragao aproximada de 60
minutos.

Os objetivos das sessdes do programa REMINDER sdo descritos abaixo, e visam facilitar
a aquisicao ou otimizacdo de competéncias cognitivas, emocionais, comportamentais e
sociais para prevenir o declinio cognitivo e motivar para a aquisi¢ao ou reforgo de estilos
de vida saudaveis e protetores do cérebro.

Overview das Sessoes do PROGRAMA REMINDER (Manual Técnico, Silva, A.R., 2023)

Sessao Objetivos
1 Apresentacdo da estrutura do programa,
Introdugao ao programa Estabelecimento das regras do funcionamento das

sessoes e do grupo

Sensibilizacdo para a pratica de treino mindful

2 Sensibilizacdo para o conhecimento de fatores de
REMIND o cérebro risco e protetores de declinio cognitivo (DC)
Reconhecimento da importancia de aproximar o Eu
real do Eu ideal

3 Consolidacdo de conhecimento sobre fatores de
REMIND o cérebro 2 risco e fatores protetores do DC

Potenciar o conhecimento geral sobre o cérebro
como via para a motiva¢do para a saude cerebral
Aprender a valorizar os comportamentos positivos
4 Reconhecer a importancia de ter objetivos pessoais
REMIND os objetivos concretos para estimular a mudancga

Identificar  barreiras e  facilitadores na
concretizacao de objetivos

Aprender a criar objetivos SMART




5
REMIND a atengao 1

Reconhecer a importancia do foco atencional para
0 bem-estar cognitivo e emocional
Promover a pratica de exercicios de atengao

6
REMIND a atengao 2

Reconhecer a importancia de estarmos focados
para atingirmos os nossos objetivos

O problema do piloto automatico

Estimular as auto-instrugcdes de atencdo STOP-
FOCUS

7
REMIND a atengao 3

Valorizar a importancia da mente presente
Aprender a utilizar todos os sentidos para
promover uma atengdo plena

8
REMIND a memoria 1

Conhecer o funcionamento da memdaria, os seus
limites e potencialidades

Identificar dificuldades de meméria

Identificar habitos protetores da memoaria

9
REMIND a memoria 2

Conhecer aimportancia da memoaria autobiografica
no funcionamento neuropsicolégico

Aprender sobre o conceito de reminiscéncia e
revisdao de vida como pratica essencial para uma
boa adaptacdo ao envelhecimento

10
REMIND a memoria 3

Conhecer as fungdes da reminiscéncia da revisdo de
vida

Identificar acontecimentos chave na linha da vida
como estruturadores da identidade

Aprender estratégias de praticar reminiscéncia de
forma auténoma

11
REMIND a memoria 4

Aprender a utilizar estratégias de memorizacdo no
dia a dia

Identificar de forma colaborativa, estratégias
mnemonicas eficazes

12
REMIND a memoria 5

Exercitar estratégias internas de memorizacao
Perceber a aplicabilidade das estratégias internas e
externas conforme as necessidades

Reconhecer a existéncia de ajudas externas a
memoria

13
REMIND a memoria 6

Reconhecer o papel das ajudas externas no
planeamento e capacidade de recordar eventos
futuros

Treinar a utilizacdo de ajudas externas a memoria

14

REMIND as fung¢bes executivas

1

Reconhecer a importancia das fun¢des executivas
para o dia a dia

Perceber a relacdo entre fungdes executivas e
objetivos




Praticar a divisdao de objetivos em tarefas

15 as fungdes executivas 2

Identificar o papel das funcdes executivas na
monitorizacao do comportamento e flexibilidade
Reconhecer as aplicagdes das técnicas de controlo
comportamental no dia a dia

Treinar a flexibilidade cognitiva na resolucdo de
problemas

16 REMIND a comunicacao

Reconhecer a importancia da comunicacdo para
manter um cérebro ativo

Identificar estratégias facilitadoras da comunicacao
Exercitar a comunicacdo bem-sucedida

17 REMIND a socializacdo

Reconhecer o papel da comunicacdo na
cooperagao entre as pessoas

Reconhecer a importancia da socializacdo na
promo¢do do bem-estar pessoal e no
desenvolvimento pessoal

18 REMIND as emogdes e eu

Reconhecer o papel das emog¢des para a saude do
cérebro

Identificar dificuldades de regulagdao emocional e
fatores de risco associados ao envelhecimento
Treinar para um autoconceito positivo e realista
como forma de melhorar a regulagao emocional

19 REMIND as emocgdes e os
outros

Reconhecer a importancia da auto-compaixao e do
autoconceito em momentos de crise

Identificar modelos de resiliéncia pessoal
Reconhecer a importancia da rede de suporte que
contribui para a autonomia pessoal e qualidade de
vida

20 REMIND as aprendizagens

Saber identificar o0s elementos-chave de
competéncias cognitivas, psicoldgicas e sociais que
devo estimular diariamente para proteger o
cérebro.

Reconhecer a importancia do grupo para realizar
mudancas no estilo de vida.
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- Silva, A.R.; Lima, M.P., Afonso, R.M., & Pinho, M.S.(2023). Programa REMINDER —
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Main Goal

This study aims to detect engagement in people with dementia, through
the analysis of their facial expressions, during the treatment phase, since
there is a great difficulty on the part of health professionals in getting their
patients to maintain interest during this stage.

Introduction

There are many health problems in the world that require long-term
treatment and sometimes these are difficult for patients to cope with.
Generally, it is recognised that patient engagement plays a critical role in the
success of these therapeutic procedures and frequently patients lose
motivation and interest during the treatment period. Therefore, it is
important to detect fluctuations in patient engagement throughout the
duration of treatment and to produce alerts when it deviates from normal
levels, so that professionals can act in time to try to correct the situation.
Patients usually do not report such situations because they are unable to
detect them or simply do not want to give such feedback. The solution may
lie in incorporating Artificial Intelligence (Al) techniques so that these states
can be detected automatically and quickly [1].

Methods

In this study a dataset, taken from Kaggle [2], consisting of 35887 facial
images of different people, was initially used. To divide the images into
"engaged" and "not engaged", it was used a the clustering technique and
then the dataset was divided into a training, test and validation data. To
build the Machine Learning model, the VGG16 architecture was applied, a
type of CNN (Convolutional Neural Network), which consists of an input
layer, an output layer and several hidden layers that altogether make
VGG16 the algorithm with the best results in this type of classification
(image classification). In Fig.1 it is possible to visualise the network structure
used, in detail. To bring this study as close as possible to reality, a real
dataset will be used, composed of video frames of adults in their 55s,
participating in a brain health education programme. This new dataset will
be used to test the model already developed and trained.

Hode equential 1"
Layer (t

onv2D) (None, 46, 46,

max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 23, 23, 32)
)

convad 4 D) (None, 21, 21, 64)

max_pooling2d 3 (MaxPooling (None, 10, 10, 64)

0)
conv2d 5 (Conv) (None, 8, 8, 64)
flatten 1 (Flatten) (None, 4096)
dense_2 (pense) (None, 64)

(None, 2)

Figure 1: Structure of the VGG 16 network used to build the model.
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Results

With the model already trained, some metrics were calculated to prove its
performance, such as Precision, Recall and F1-Score. The results are
presented below.

91,6% 95,2% 93,4%

PRECISION RECALL F1-SCORE

Analyzing these results, it is possible to confirm that the model works well
during the training and validation phases, and is ready to be tested with the
real dataset. After this test, the model is expected to obtain good results,
indicating that this algorithm can identify engagement in individuals at risk
of dementia at the moment of intervention, detecting early lack of
engagement and loss of interest and motivation.

Engaged

Not Engaged

0o 1 2 ) [

Figure 2: Set of images belonging to the class "Engaged" (left side) and "Not Engaged" (right side) at the time of the test.

Future work

The next phase aims to test this model with the new dataset (the real
dataset) that will be provided by CINEICC (Center for Research in
Neuropsychology and Cognitive and Behavioral Intervention), based on a
brain health education program. These data will initially be in video and
then it will have to be converted into static images, with the desired sizes,
which indicates that they will have to be previously processed.
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Dropout para Redugao/Eliminagao
de OQOwverfitting
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Figura C.1: Loss de treino e validagao

Figura C.2: Loss de treino e validagao
a0 longo das epochs, com dropout de 25% e

ao longo das epochs, com dropout de 15% e
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Figura C.3: Loss de treino e validacao ao longo das epochs, com dropout de 5% e 15%.
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D

Regularizacao de Pesos L1 para

Reducao/Eliminagao de Owverfitting

12 Teste- loss (perda) de treino e validagdo com regularizagao L1- 0.001 12 Teste- loss (perda) de treino e validagao com regularizagdo L1- 0.0001

Loss de Validacao Loss de Validagao
Loss de Treino Loss de Treino

Figura D.1: Loss de treino e validagao Figura D.2: Loss de treino e validacao
ao longo das epochs, com regularizacao do ao longo das epochs, com regularizagao do
peso L1, com 0.001. peso L1, com 0.0001.

Modelo ‘ Accuracy ‘ Loss ‘ F1-Score ‘ Precision ‘ Recall

Modelo Reg. L1 (0.001) | 94.11% | 20.73% | 2.72% 2.12% | 3.75%
Modelo Reg. L1 (0.0001) | 94.69% | 17.27% | 6.21% 5.07% 8.00%

Tabela D.1: Resultado das métricas do primeiro teste experimental realizado, com o modelo
apos as duas aplicagoes da regularizacao do peso L1.
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1D

Regularizacao de Pesos L2 para

Reducao/Eliminagao de Owverfitting

12 Teste- loss (perda) de treino e validagao com regularizagao L2- 0.001
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Loss de Validacao
Loss de Treino

12 Teste- loss (perda) de treino e validagao com regularizagao L2- 0.0001

Loss de Validagao
Loss de Treino

0

Figura E.1: Loss de treino e validacao ao
longo das epochs, com regularizagao do peso
L2, com 0.001.

Figura E.2: Loss de treino e validacao ao
longo das epochs, com regularizagao do peso
L2, com 0.0001.

Modelo ‘ Accuracy ‘ Loss ‘ F1-Score ‘ Precision ‘ Recall
Modelo Reg. L2 (0.001) 94.22% | 17.14% 7.85% 9.92% 6.49%
Modelo Reg. L2 (0.0001) | 92.24% | 27.18% 7.72% 6.24% 10.11%

Tabela E.1: Resultado das métricas do primeiro teste experimental realizado, com o modelo
apés as duas aplicacoes da regularizacao do peso L2.
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