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Abstract. Human activity recognition is key in applications such as healthcare,
sports, and smart environments. Recent studies apply both classical algorithms
and deep learning models. However, few address the impact of similar and
complex activity patterns on model performance. This work compares Decision
Trees, Random Forests, and a 1D Convolutional Neural Network (CNN-1D)
using two public datasets: PAMAP2 and HWU-USP. On PAMAP2, the CNN-
1D proved most robust (62.48% + 10.31% accuracy), while on HWU-USP the
Random Forest was more stable (38.93% + 3.94% accuracy), highlighting the
importance of hyperparameter tuning for complex tasks.

Resumo. O reconhecimento de atividades humanas é essencial para aplica-
coes em sauide, esportes e ambientes inteligentes. Trabalhos recentes utilizam
desde modelos cldssicos até redes neurais profundas. Contudo, poucos explo-
ram a influéncia da similaridade entre atividades complexas na acurdcia dos
modelos. Este trabalho compara drvores de decisdo, florestas aleatorias e uma
rede neural convolucional unidimensional (CNN-1D) em dois conjuntos de da-
dos publicos: PAMAP2 e HWU-USP. No PAMAP2, a CNN-1D mostrou-se mais
robusta (acurdcia de 62,48% * 10,31%), enquanto no HWU-USP o modelo
Floresta Aleatoria foi mais estdvel (acurdcia de 38,93% + 3,94%), destacando
a importancia do ajuste de hiperparametros para tarefas complexas.

1. Introducao

Promover seguranga e qualidade de vida por meio de solu¢des computacionais € o objetivo
de sistemas para assisténcia a autonomia em domicilio (Ambient Assisted Living — AAL).
Tais sistemas sdo especialmente relevantes para populacdes vulnerdveis, como idosos e
pessoas com mobilidade reduzida. Neste contexto, o reconhecimento de atividade hu-
mana (Human Activity Recognition — HAR) é uma tecnologia fundamental, uma vez que
permite identificar o comportamento dos ocupantes de um ambiente inteligente (aquele
com sistemas embarcados e tecnologias de informagdo e comunicacio, para melhorar a
experiéncia dos usudrios) e adaptar o comportamento de seus componentes interativos e
assistivos [Cicirelli et al. 2021, Jovanovic et al. 2022, Marques et al. 2021].

Para viabilizar a implementacdo de algoritmos para reconhecimento de atividades,
pode-se recorrer a utilizacdo de sensores, seja em dispositivos vestiveis (wearables) ou
integrados ao ambiente via Internet das Coisas (IoT) [Marques et al. 2021]. A busca por



uma compreensdo mais detalhada das atividades levou a adocao de sistemas multimodais,
que consistem no uso de diferentes tipos de dados, provenientes de diferentes tipos de
sensores (e.g., aceleracdo, sensores de contato). Embora essa abordagem enriquega a
andlise, ela também introduz desafios em relacdo a complexidade do processamento de
dados e a modelagem [Yadav et al. 2021].

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa do desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina: Arvore de Decisdo (DT, do inglés Decision Tree), Floresta Ale-
atéria (RF, do inglés Random Forest), e Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés:
Convolutional Neural Network) unidimensional (1D), em duas bases de dados publicas
de HAR com caracteristicas distintas: (i) HWU-USP [Ranieri et al. 2021], focada em
atividades domésticas complexas, e (i1)) PAMAP2 [Reiss and Stricker 2012], centrada na
execucdo de exercicios fisicos. Sdo comparadas a acurécia e a matriz de confusdo dos
modelos. A RF obteve melhor acurdcia na base PAMAP2, ap6s achatamento e balance-
amento dos dados, enquanto a CNN-1D obteve o melhor resultado na base HWU-USP,
apods balanceamento de dados e otimizacdo bayesiana.

Observa-se a limitagdo dos métodos tradicionais de aprendizado de maquina e
ressalta-se a necessidade de pipelines mais avancados para o tratamento adequado do
problema da modelagem de atividades humanas complexas com este conjunto de senso-
res. Sugere-se o uso de feature engineering, data augmentation e arquiteturas baseadas
em atenc¢do, e a fusdo de dados de diferentes sensores.

2. Revisao Bibliografica

Os métodos para reconhecimento de atividade humana dependem diretamente da moda-
lidade ou do conjunto de modalidades escolhidas para inferir com maior precisao qual
atividade estd sendo realizada. Isso ocorre porque diferentes modalidades de sensoria-
mento capturam aspectos variados das atividades humanas, cada uma com vantagens e
limitagOes especificas. Em geral, os sensores podem ser vestiveis ou instalados no am-
biente, registrando o comportamento do individuo observado [Ranieri et al. 2021]. Por
exemplo, sensores de movimento, como acelerdmetros e giroscopios, sao utilizados para
captar movimentos fisicos detalhados. Por sua vez, cameras fornecem informacgdes vi-
suais ricas sobre posturas e gestos, enquanto microfones capturam dados auditivos tteis
para atividades que envolvem sons caracteristicos, como digitacao ou passos.

Diversas abordagens se propuseram a analisar o desempenho de modelos de
aprendizado de mdquina para reconhecimento de atividades humanas. [Alagoz 2024]
seguiu uma metodologia estruturada que envolveu coleta de dados de 30 voluntarios
realizando seis atividades distintas, capturadas por sensores de smartphones a 50 Hz.
Ap6s o pré-processamento dos sinais, que incluiu filtragem, segmentagdo e extracdo de
caracteristicas no dominio do tempo e frequéncia, os modelos XGBoost e MiniRocket
[Dempster et al. 2021] foram treinados e avaliados utilizando validacao cruzada de Monte
Carlo. Os resultados evidenciaram o XGBoost com desempenho superior em tempo de
treinamento e alta precisdo, enquanto o MiniRocket destacou-se pela eficiéncia com da-
dos brutos, sugerindo sua adequagdo para cendrios com menos pré-processamento. Além
disso, o estudo aponta que a fusdo de sensores pode potencializar ainda mais o reconhe-
cimento de atividades, contribuindo para inovacdes futuras na drea.

[Guo et al. 2024] investigaram a fusdo de sinais Wi-Fi e de sensores inerciais para



melhorar o HAR em residéncias inteligentes. Eles propuseram um sistema que combina
informagdes de estado de canal Wi-Fi (CSI) com dados de acelerometros e giroscOpios
de unidades inerciais, implementando seis algoritmos de aprendizado de mdquina (SVM,
MLP, arvore de decisdo, floresta aleatdria, regressao logistica e k-NN) para reconhecer
oito atividades didrias. Os experimentos demonstraram que a combinacdo CSI+IMU atin-
giu a maior acurdcia, com o classificador SVM apresentando o melhor desempenho.

[Manouchehri and Bouguila 2023] propuseram um modelo generativo nio super-
visionado para HAR baseado em modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models —
HMM). O método utiliza distribui¢des de Dirichlet escalonadas como fun¢des de emissao
no HMM, visando capturar padrdes temporais sequenciais dos dados de atividades huma-
nas. Os autores empregaram inferéncia variacional para treinar o modelo e avaliaram-no
usando as bases de dados OPPORTUNITY e UCI HAR, demonstrando a viabilidade de
reconhecer atividades didrias utilizando modelos estatisticos de séries temporais e desta-
cando o potencial dos HMMs em aplicacdes de sadde e assisténcia.

[D’ Arco et al. 2022] desenvolveram um sistema de HAR baseado em palmilhas
inteligentes, avaliando o impacto de segmentacao, tipos de sensores e selecao de atributos
no desempenho. Nesse trabalho, um classificador SVM foi utilizado para reconhecer seis
atividades de locomocgao (e.g., subir escadas, sentar/levantar, caminhar), apds otimizag¢ao
da janela deslizante (10 segundos com 50% de sobreposi¢do) e redugdo de caracteristi-
cas de 272 para 227 atributos. Os resultados indicaram que sensores inerciais sao mais
confidveis para detectar atividades dinamicas, enquanto sensores de pressao sao melhores
para atividades estaciondrias. Contudo, a combinacdo de ambos forneceu a maior acu-
rdcia global no reconhecimento das atividades analisadas, evidenciando os beneficios de
abordagens multimodais com métodos tradicionais de aprendizado.

Observa-se que a maioria dos estudos em HAR com aprendizado de maquina tra-
dicional ainda se concentra em modalidades isoladas de sensoriamento, sobretudo dados
inerciais provenientes de dispositivos vestiveis. Abordagens multimodais, quando presen-
tes, ndo exploram de forma sistemadtica a integracdo de sensores ambientais em cendrios
residenciais inteligentes. Este trabalho consiste em uma andlise comparativa que avalie
como diferentes técnicas se comportam diante da combinac¢do de dados inerciais e sen-
sores integrados ao ambiente, com vistas a identificar os modelos mais promissores para
aplicagdes assistivas em ambientes inteligentes.

3. Metodologia

De modo a observar a capacidade de predicao de diferentes modelos tradicionais de apren-
dizado de mdquina nas bases de dados de atividades fisicas, o seguinte projeto de estudo
foi idealizado: o pré-processamento dos dados, que inclui a segmentagcdo em janelas das
séries temporais presentes nos dados e o balanceamento das classes; implementacdo dos
modelos e a defini¢cao de hiperparametros via testes preliminares ao estudo; e a execucao
da divisdo em treino e teste para compara¢do da acurdcia, f1-score, precisao e recall.

3.1. Bases de Dados

Existem diversas bases de dados publicas para avaliar os métodos de reconhecimento
de atividades humanas, contemplando diferentes cendrios e requisitos. Para os objetivos
deste trabalho, foram adotadas as bases de dados HWU-USP Activities Dataset ¢ PA-
MAP2.



A primeira, HWU-USP [Ranieri et al. 2021], que contém dados de atividades
complexas em um ambiente doméstico. O conjunto de dados original inclui multiplos
sensores: uma camera RGB-D, duas Unidades de Medi¢do Inercial (Inertial Measure-
ment Units — IMUs) no pulso e cintura, e sensores ambientais (contato € movimento). Os
dados foram coletados de 16 participantes realizando nove atividades de vida didria, como
fazendo uma xicara de chd e arrumando a cozinha. Para este estudo, foram selecionados
somente os dados dos sensores ambientais e das IMUs.

A segunda base foi a PAMAP2 (Physical Activity Monitoring)
[Reiss and Stricker 2012], um benchmark para o reconhecimento de atividades fisi-
cas. A PAMAP?2 utiliza exclusivamente sensores vestiveis: trés IMUs (peito, pulso e
tornozelo) e um monitor de frequéncia cardiaca, coletados de 9 participantes realizando
12 atividades principais, como walking, running e ascending stairs. A atividade com ID
0 (atividades transitérias) foi removida, conforme pratica comum.

3.2. Pré-processamento de Dados

Para adequar os dados aos modelos, as séries temporais brutas foram segmentadas em
janelas, segundo a abordagem de sliding window. Os parametros foram ajustados para
cada base, conforme testes preliminares: para a HWU-USP, utilizou-se uma janela de
50 amostras com passo de 3, enquanto para a PAMAP2, uma janela de 80 amostras com
passo de 20. Somente janelas contendo uma tnica atividade (rétulo puro) foram mantidas.

Para garantir uma avaliacdo adequada da capacidade de generalizacdo dos mode-
los, a divisdo entre treino e teste foi realizada com base no identificador dos participantes,
evitando vazamento de dados.

* HWU-USP: 10 participantes para treino e 6 para teste.
* PAMAP2: 7 participantes para treino e 2 para teste.

Dado o desbalanceamento de classes em ambas as bases, aplicou-se uma
estratégia de balanceamento durante o treinamento, utilizando pesos de classe
(class_weight='"balanced’). Essa técnica instrui os modelos a dar maior im-
portancia aos erros nas classes minoritarias.

3.3. Implementaciao dos Modelos

Para a classificacdo das atividades, foram implementados trés modelos distintos: uma Ar-
vore de Decisdo (Decision Tree), uma Floresta Aleatéria (Random Forest) € uma Rede
Neural Convolucional (CNN) unidimensional. Os modelos classicos foram implemen-
tados com a biblioteca Scikit-learn (utilizando a semente aleatéria 42 para os testes),
enquanto a CNN foi construida com TensorFlow/Keras. Os cédigos utilizados para im-
plementago estdo disponiveis publicamente!.

3.3.1. Rede Neural Convolucional (CNN 1D)

Para a classificacdo das séries temporais, foi implementada uma Rede Neural Convo-
lucional unidimensional (CNN 1D) utilizando a biblioteca TensorFlow/Keras. A

"https://drive.google.com/drive/folders/lkulmsJY7cc6BZELiKWF4mEzDH1E4PomE ?
usp=sharing



arquitetura da rede foi projetada para capturar padrdes temporais locais nos dados dos
sensores, com implementacdes especificas para cada base de dados.

Para a base HWU-USP, a abordagem foi dividida em duas etapas. Primeiramente,
um modelo base foi construido com duas camadas convolucionais (Conv1D) e uma ca-
mada densa (Dense). Em seguida, para refinar o modelo, empregou-se uma Otimizacdo
Bayesiana com 0 Keras Tuner [O’Malley et al. 2019] para encontrar os melhores hi-
perparametros. Foram otimizados os seguintes parametros:

¢ O numero de filtros nas camadas convolucionais (variando de 32 a 256).
* O namero de neurdénios na camada densa (de 128 a 512).

¢ A taxade Dropout (de 0,2 a 0,5).

* A taxa de aprendizado do otimizador Adam ([1e-2, 1e-3, le-4]).

O modelo final utilizado nos experimentos foi entdo treinado com os melhores hiperpara-
metros encontrados pela busca: 96 filtros nas camadas convolucionais, 352 neur6nios na
camada densa, taxa de dropout de 0.2 e taxa de aprendizado de 0.001.

Para a base PAMAP2, foi adotada uma arquitetura de CNN 1D com foco em
regularizagdo. A rede incluiu camadas de BatchNormalization apds as convolu-
cOes para estabilizar o treinamento, e utilizou GlobalAveragePoolinglD em vez
de Flatten, uma técnica que reduz o nimero de parametros e ajuda a prevenir o sobre-
ajuste. Além disso, foi aplicada regularizacdo L2 (com fator 0,005) em todas as camadas
convolucionais e densas.

Ambos os modelos finais de CNN foram compilados com o otimizador Adam e
a funcdo de perda sparse_categorical_crossentropy. O treinamento utilizou
os pesos de classe para lidar com o desbalanceamento dos dados. Para prevenir o so-
breajuste, foi empregado um callback de EarlyStopping, que monitorou a acuracia
de validacdo (val_accuracy) para a HWU-USP e a perda de validacdo (val_loss)
para a PAMAP?2, com paciéncia de 3 e 5 épocas, respectivamente.

3.3.2. Floresta Aleatoria (Random Forest)

Para a classificacdo com um modelo de aprendizado de maquina classico, foi utilizado o
algoritmo Floresta Aleatéria.Uma etapa de pré-processamento foi necessdria para adequar
os dados de entrada. Como os dados foram janelados em um formato 3D (amostras,
passos de tempo e caracteristicas), eles foram remodelados (achatados) para o formato
2D (amostras e caracteristicas) exigido pelo classificador do Scikit-learn. Isso foi feito
concatenando todas as caracteristicas de todos os passos de tempo de cada janela em um
tnico vetor.

Para a base HWU-USP, a busca pelos melhores hiperpardmetros foi realizada uti-
lizando uma busca aleatéria com validag¢do cruzada (RandomizedSearchCV). Os se-
guintes parametros foram explorados:

e n_estimators: O numero de arvores na floresta [100, 200, 300].

* max_depth: A profundidade maxima das arvores [10, 20, 30, None].

* min_samples_split: O nimero minimo de amostras para dividir um né [2,
5, 10].

* min_samples_leaf: O ndimero minimo de amostras em um noé folha [1, 2, 4].



* bootstrap: Se amostras de bootstrap sdo usadas para construir as arvores [True,
False].

A busca foi configurada para avaliar 100 combinacdes de parametros com 5
dobras de validacdo cruzada (5-fold cross-validation). O modelo final uti-
lizado nos experimentos foi aquele com os melhores hiperparametros retor-
nados por este processo: n_estimators=300, min_samples_split=5,
min_samples_leaf=1,max_depth=30ebootstrap=True.

Para a base PAMAP2, foi treinado um modelo de Floresta Aleatéria com
n_estimators=100, que ji constitui um baseline. Em ambos os casos, o parime-
tro class_weight='balanced’ foi utilizado durante o treinamento para mitigar o
efeito do desbalanceamento de classes presente nos dois conjuntos de dados. O parametro
n_jobs=-1 também foi usado para paralelizar o treinamento e utilizar todos os nicleos
de processamento disponiveis.

3.3.3. Arvore de Decisdo (Decision Tree)

Como um modelo cldssico e interpretdvel, foi implementada uma Arvore de Decisido
(DecisionTreeClassifier) da biblioteca Scikit—-learn. Modelos baseados
em arvores sao propensos a sobreajuste se ndo tiverem sua complexidade controlada, por
isso a metodologia também incluiu uma etapa de otimizacdo de hiperparametros. Da
mesma forma que o Floresta Aleatdria, os dados de entrada no formato 3D (amostras,
passos de tempo, caracteristicas) foram remodelados para o formato 2D (amostras, ca-
racteristicas), concatenando as informag¢des de cada janela em um tnico vetor.

Para a base HWU-USP, um baseline foi inicialmente treinado sem restricoes de
profundidade. Em seguida, foi realizada uma busca em grade com validagcdo cruzada
(GridSearchCV) para encontrar a combinagdo de hiperparametros que melhor genera-
liza para dados nao vistos. Os seguintes parametros foram avaliados:

e criterion: O critério para medir a qualidade da divisao [’gini’, ’entropy’].

* max_depth: A profundidade méxima da arvore [10, 20, 30, None].

e min_samples_split: O nimero minimo de amostras necessario para dividir
um noé [2, 5, 10].

e min_samples_leaf: O nimero minimo de amostras em um noé folha [1, 2, 4].

O modelo com os melhores pardmetros foi selecionado para a comparacdo, utili-
zando: criterion=’entropy’, max_depth=10, min_samples_leaf=4 e
min_samples_split=10.

Para a base PAMAP2, foi utilizado um modelo com o hiperparametro
max_depth=20 para controlar a complexidade. Em ambos os cendrios, o parametro
class_weight="balanced’ foi empregado para mitigar o viés causado pelo des-
balanceamento de classes nos conjuntos de dados.

3.4. Validacao em Multiplas Amostras

Para atender a solicitagdo de uma validacdo mais confidvel e avaliar a generalizacao dos
modelos, um segundo conjunto de experimentos foi conduzido. A escolha da estratégia



de amostragem foi adaptada as caracteristicas de cada conjunto de dados a fim de garantir
a melhor estimativa de performance.

Para a base HWU-USP, que conta com 16 participantes, optou-se pela metodolo-
gia de Bootstrap para gerar 25 amostras. Em cada iteracao, os participantes do conjunto de
treino foram sorteados com reposi¢do, e os participantes nao selecionados (Out-of-Bag)
compuseram o conjunto de teste. J4 para a base PAMAP2, que possui um nimero me-
nor de participantes (9), foi adotada uma abordagem sistematica de validagdo cruzada por
participante. Este método garante que todos os individuos sejam utilizados no conjunto
de teste ao longo das iteracdes, fornecendo uma avaliacdo mais estdvel para conjuntos de
dados com um nimero limitado de sujeitos.

Diferentemente do experimento inicial, os modelos de Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatéria e a CNN-1D foram treinados com seus hiperparametros padrdo, sem a aplica¢ao
de otimizagdo bayesiana ou busca em grade. O objetivo foi avaliar o desempenho base e
a estabilidade de cada arquitetura frente a variabilidade dos dados. O pré-processamento
com janelas deslizantes e normalizacdo seguiu a mesma metodologia do estudo inicial.

4. Resultados

4.1. Resultados do Experimento Inicial

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacdo de diferentes
modelos de aprendizado de méaquina aplicados aos conjuntos de dados HWU-USP e PA-
MAP2. Os experimentos consideraram diversas configuracdes de pré-processamento e
ajuste, incluindo tratamentos como achatamento de dados, balanceamento de classes,
Grid Search e Keras Tuner, como mencionado na Sec¢do 3.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados encontrados para cada método e trata-
mento aplicado, nos conjuntos de dados PAMAP2 e HWU-USP respectivamente, e utili-
zando as divisdes de treino e teste mencionadas na Sec¢do 3.

Tabela 1. Acuracia obtida para cada modelo e os tratamentos aplicados, no con-
junto de dados PAMAP2.

Modelo Tratamentos Apli- | Acurdcia | Precision | Recall | F1-Score
cados
Arvore de Decisao | Achatamento + | 76,40% 71,59% | 72,69% | 69,47%
Balanceamento dos
Dados

Floresta Aleatéria | Achatamento + | 79,38% 79,85% | 78,00% | 74,12%
Balanceamento dos
Dados

CNN-1D Balanceamento dos | 71,19% 67,75% | 70,92% | 66,00%
Dados

Os resultados obtidos indicam que, no conjunto de dados PAMAP2 (Tabela 1),
todos os modelos avaliados atingiram acurdcias superiores a 70%. O melhor desempenho
foi obtido pelo modelo Floresta Aleatoria (79,38%), seguido pelo Decision Tree (76,40%)
e pela CNN-1D (71,19%). Nao obstante, o Recall também ficou acima de 70% em todos



Tabela 2. Acuracia obtida para cada modelo e os tratamentos aplicados, no con-
junto de dados HWU-USP.

Modelo Tratamentos Apli- | Acurdcia | Precision | Recall | F1-Score
cados
Decision-Tree Achatamento + | 33,83% 33,11% | 32,11% | 32,22%
Balanceamento dos

Dados
Decision-Tree Achatamento + | 34,51% 33,56% | 33,67% | 32,22%
Balanceamento
dos Dados + Grid
Search

Floresta Aleatéria | Achatamento + | 36,98% 37,11% | 36,89% | 36,44%
Balanceamento dos
Dados

Floresta Aleatéria | Achatamento + | 37,12% 37,33% | 37,11% | 36,55%
Balanceamento dos
Dados + GridSe-
arch

CNN-1D Balanceamento dos | 40,90% 39,22% | 40,22% | 39,56%
Dados
CNN-1D Balanceamento dos | 44,93% 42.89% | 44,44% | 43,00%
Dados + Keras Tu-
ner

os casos, e também maior para o modelo Floresta Aleatéria (79,85%), indicando boa
identificacdo de instancias relevantes (verdadeiros positivos) no conjunto de dados. No
caso da precisdo, apenas o modelo CNN-1D ficou abaixo de 70% (67,75%), mas ainda
proximo, indicando também que a taxa de falsos positivos € baixa. Por fim, o FI-Score
¢ acima de 70% “apenas para o Floresta Aleatéria (74,12%), mas préximo para 0s outros,
indicando bom equilibrio entre precisdo e recall. Esses resultados indicam que o PA-
MAP?2 possui padroes bem definidos entre as classes, especialmente apds os tratamentos
de achatamento e balanceamento dos dados.

Em contraste, no conjunto HWU-USP (Tabela 2), os modelos apresentaram de-
sempenho significativamente inferior, com acurécias abaixo de 45%. O melhor resultado
foi alcancado pela CNN-1D, ajustada com Keras Tuner, com 44,93% de acurécia. A inclu-
sdo de otimizac¢do de hiperparametros contribuiu para o ganho em desempenho, ainda que
modesto. Modelos baseados em arvores, como o Floresta Aleatéria, apresentaram desem-
penho inferior, mesmo apds a aplicacdo de Grid Search para ajuste de hiperparametros.
Os resultados se mantiveram também para a precisao, recall e F1-score, com o CNN-1D
tratado com o Keras Tuner possuindo os melhores resultados. Mesmo assim, seus valores
foram, respectivamente, 42,89%, 44,44% e 43,00%, bem abaixo do outro conjunto de da-
dos. Nao obstante, estes dados evidenciam que a classifica¢do foi equilibrada, mantendo
uma boa propor¢ao entre recall e precisao.

As discrepancias entre os dois conjuntos de dados indicam a necessidade de técni-
cas de extracdo de caracteristicas aprimorada e modelos capazes de capturar dependéncias



temporais e contextuais mais sutis. No caso do HWU-USP, o desafio adicional reside no
fato de que as atividades presentes — como preparando uma xicara de chd, fazendo um
sanduiche, lavando as lougas, entre outras — ocorrem em um mesmo ambiente e envol-
vem gestos similares. Essa homogeneidade contextual e motora pode gerar sobreposicao
nos padrdes de sensores, dificultando a distin¢do entre classes. Por outro lado, o PA-
MAP2 apresenta maior diversidade de atividades fisicas, contribuindo para padrdes mais
distintivos e separaveis.

A Figura 1 apresenta a matriz de confusao da aplicag¢do do algoritmo Floresta Ale-
atoria no conjunto de dados PAMAP2, ou seja, o modelo que obteve melhor desempenho.
Nela, podemos observar que o modelo tem bom acerto para a maioria das categorias (valo-
res proximos de 1,0 na diagonal principal). Porém, para a categoria 7, os acertos sdo mais
proximos de 0,66 e, para as categorias 6 e 11, ele é proximo de 0. Logo, tais categorias
sdo aquelas que trazem maior dificuldade para o aprendizado do modelo, possivelmente
por serem atividades similares.

Por fim, a Figura 2 apresenta a matriz de confusao da aplicacdo do algoritmo CNN-
1D no conjunto de dados HWU-USP, ou seja, o modelo que obteve melhor desempenho.
Nela, observamos que, apesar da diagonal principal ter, no geral, os maiores valores, eles
sd0 mais préoximos ao intervalo de 0,5 a 0,6, indicando precis@o mediana. Em especial,
as categorias 2, 3, 5, 6 e 8 obtiveram melhor desempenho, sendo aquelas mais faceis para
o modelo distinguir. Porém, as categorias 0, 1, 4 e 7 obtiveram valores entre 0,2 a 0,4,
indicando maior dificuldade de predicdo. As matrizes de confusdao dos outros modelos
podem ser verificadas no projeto Open Science Framework (OSF) desta pesquisa?

Matriz de Confusao Normalizada - Random Forest

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

e~ - 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
<+ - 000

0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

True label

0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

o - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

g - 000 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00

- 042 0.00 0.00 0.00 0.46 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Predicted label

Figura 1. Matriz de Confusao: Radom Forest no conjunto de dados PAMAP2.

Em sintese, o pré-processamento aplicado ao PAMAP2 demonstrou-se eficaz, mas
revelou-se insuficiente para lidar com a complexidade das tarefas do HWU-USP, exigindo

https://osf.io/bmuwn/?view_only=1£30al01l6ce04dec89bbb70e2fa7d5b5



Matriz de Confusao - Modelo Otimizado

o- 025 0.08 0.02 0.06 0.24 0.02 0.07 0.23 0.03

0.6
~ - 0.01 0.33 0.01 0.04 0.18 0.06 0.19 0.11 0.08
~ - 0.00 0.02 0.00 0.10 0.05 0.00 0.02 0.5

0.00 0.25 0.03 0.01 0.00

0.4

<+ - 019 0.12 0.01 0.02 0.21 0.01 0.10 011 0.23

Verdadeiro

-03

n- 003 0.07 0.03 0.28 0.00 0.02 0.00
o- 001 0.12 0.07 0.03 0.03 0.09 0.00 -0.2
~- 027 0.11 0.01 0.02 0.08 0.02 0.05 0.08
-0.1
- 0.06 0.03 0.00 0.02 0.11 0.02 0.04 0.03
' ' | ' ' ' | | -0.0
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Previsto

Figura 2. Matriz de Confusdao do modelo CNN-1D com otimizacao no conjunto de
dados HWU-USP.

abordagens mais especializadas.

4.2. Analise de Generalizacio

Para avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos, os resultados do experimento de
validacdo em muiltiplas amostras foram consolidados. A Tabela 3 apresenta a acuricia
média e o desvio padrdo para cada modelo nos dois conjunto de dados.

Tabela 3. Resultados da validacao em multiplas amostras (Acuracia Média  Des-

vio Padrao).

Conjunto de dados | Modelo Acuracia

PAMAP2 Arvore de Decisio 37,95% =+ 5,66%
PAMAP2 Floresta Aleatdria 43,73% + 8,13%
PAMAP2 CNN-1D 62,48% + 10,31%
HWU-USP Arvore de Decisao 34,42% =+ 3,06%
HWU-USP Floresta Aleatoria 38,93% =+ 3,94%
HWU-USP CNN-1D 37,47% + 3,52%

A andlise dos novos resultados revelou importantes nuances sobre a robustez dos
modelos. No conjunto PAMAP2, a CNN-1D mostrou-se resiliente a auséncia de otimiza-
¢do, mantendo o melhor desempenho médio (62,48%). Em contrapartida, a performance
dos modelos cléssicos foi acentuadamente inferior a do experimento inicial (Tabelas 1 e
2), evidenciando sua forte dependéncia do ajuste fino.

J4 no cenario mais complexo do HWU-USP, o Floresta Aleatoria apresentou o
resultado mais estavel (acurdcia de 38,93%). Este resultado sugere que a natureza de



ensemble do Floresta Aleatdria oferece uma linha de base robusta e estavel para atividades
domésticas com padrdes similares, mesmo sem otimizagdo. A performance da CNN-1D,
por sua vez, foi inferior a de sua versdo otimizada no experimento inicial (44,93%), o que
refor¢a a importancia do ajuste de hiperparametros para sua arquitetura neste cendrio. O
baixo desvio padrao em todos os modelos sugere que a dificuldade de classificacdo € uma
caracteristica intrinseca dos dados.

5. Conclusao

Este estudo demonstrou que, embora modelos classicos - Arvore de Decisdo e Floresta
Aleatéria - e uma CNN-1D atinjam acurécias acima de 70% em atividades fisicas bem de-
finidas (PAMAP2), seu desempenho cai para menos de 45% em tarefas domésticas simila-
res (HWU-USP), como lavar a louga, preparar uma tigela de cereais e fazer um sanduiche,
cujos padrdes de movimentagao apresentam semelhangas. A otimizagao por Keras Tuner
elevou a CNN-1D ao melhor resultado nesse cendrio, mas ainda evidencia a limitacao de
abordagens tradicionais diante de padrdes sobrepostos. Uma analise subsequente em mul-
tiplas amostras aprofundou esses achados: com modelos sem ajuste de hiperparametros,
a CNN-1D confirmou sua superioridade no PAMAP2 (acurécia de 62,48%), enquanto o
Floresta Aleatdria se mostrou mais estavel para o HWU-USP (acurécia de 38,93%). Uma
possivel causa para esta baixa capacidade de predi¢do dé-se pela similaridade das ativi-
dades realizadas, que podem exigir modelos mais complexos para identificar pequenas
alteracdes nos padrdes, ou o uso de sensores diversos, que potencializem as diferencas
nesses padroes. Além disso, a relativa pequena taxa amostral dos bancos de dados pode
influenciar nestes resultados, demandando abordagens que consigam bons resultados em
bases menores, ou o uso de estratégias de data augmentation.

Esses achados reforcam a necessidade de pipelines mais avangados de feature en-
gineering, capturando a magnitude vetorial, velocidade e aceleracao dos sinais, e anélises
na frequéncia como a Transformada de Fourier para identificacdo das frequéncias domi-
nantes, aplicagcdo de data augmentation para séries temporais, devido as poucas amostras
disponiveis e a variagdo destas, o aumento de dados pode beneficiar o aprendizado das
atividades, e adocao de arquiteturas baseadas em aten¢do (como Transformers) que captu-
rem dependéncias temporais sutis, permitindo a captura de informag¢des contextuais, para
abaixar um braco antes este deve ter sido levantado, como quando deseja-se alcangar uma
prateleira. Estudos futuros também devem explorar a fusdo de multiplos tipos de sensores
— ambientais e inerciais — para enriquecer a representacao das atividades, com o acesso
aos dados dos sensores em itens permite-se a identificacao de objetos sendo utilizados na
execucdo da atividade, contribuindo para melhorar o desempenho das classificagcdes.
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