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Abstract. Several studies propose the application of computing techniques to
healthcare, in order to help doctors with diagnoses. This paper proposes the
use of data mining to identify signs of post-traumatic stress based on physio-
logical data. To evaluate the proposal, this work used a dataset of individuals
who experienced traumatic events. These individuals had their heart rate and
skin conductance collected during image visualization containing violent and
non-violent scenes. Regression algorithms were applied to predict the indivi-
duals’ PCL-C scale values and to identify a possible correlation between the
signals and the scale. The IBk algorithm (k = 4), obtained the best correlation
coefficient 0.4164 (p-value = 0.001).

Resumo. Diversos estudos propoem aplicar técnicas computacionais a drea da
saude para auxiliar médicos em seus diagndsticos. Este artigo propoe apli-
car mineragdo de dados para identificar sinais de estresse pos-traumdtico ba-
seado em dados fisiologicos. Para avaliar a proposta, foram usados dados
de individuos que vivenciaram eventos traumdticos. Estes individuos tiveram
seus sinais de frequéncia cardiaca e condutdincia da pele coletados durante a
visualizacdo de imagens com e sem cenas violentas. Foram utilizados algorit-
mos de regressdo para predizer os valores da escala PCL-C dos individuos e
identificar uma possivel correlacdo entre os dados e a escala. O algoritmo 1Bk
(k = 4) obteve o melhor coeficiente de correlagdo 0,4164 (p-value = 0,001).

1. Introducao

A incidéncia de transtornos psicologicos tem aumentado em nossa sociedade. Durante a
sua vida, um individuo pode vir a desenvolver um desses transtornos. A perda de um ente
querido, ter sido vitima de um assalto ou té-lo presenciado sdo exemplos de situacdes e
fatores que colaboram para o surgimento de um transtorno psicolégico.

Um dos transtornos psicologicos, e foco de estudo deste trabalho, é o Transtorno
do Estresse Pos-Traumatico (TEPT). Esse transtorno acomete individuos que sofreram



algum evento traumdtico em suas vidas. Assim como outros transtornos, o TEPT provoca
reacOes neurofisioldgicas no corpo do individuo, como aumento da pressdo sanguinea,
alteracdo da condutancia da pele, taquicardia e bradicardia. Ao vivenciar eventos que re-
metam aos traumas passados, o individuo € acometido por tais reacdes neurofisiologicas.

O correto diagnéstico do TEPT, e de qualquer transtorno, € fundamental para a
eficiéncia e eficdcia do tratamento. Uma das ferramentas utilizadas por médicos e especi-
alistas no auxilio ao diagnodstico do TEPT € o uso de questiondrios que avaliam o grau de
sintomas de TEPT de acordo com uma escala pré-definida. Uma dessas escalas € a Post-
traumatic Stress Disorder Checklist (PCL), que em sua quarta versao possui trés variantes:
PCL-M (military), desenvolvida para militares, PCL-C (civilian), desenvolvida para civis
e PCL-S (specific), designada a um evento traumadtico especifico [Weathers et al. 1993].

A escala PCL seleciona possiveis portadores de TEPT, fornecendo um diagnostico
provisorio, capaz de auxiliar médicos e especialistas. Ela pode ser empregada para acom-
panhar o tratamento como forma de avaliar a mudanca e o desenvolvimento dos sintomas.

Alguns trabalhos [Karstoft et al. 2015, Saxe et al. 2017] aplicam Inteligéncia Ar-
tificial a fim de identificar a existéncia de uma correlacdo entre dados de satude de in-
dividuos diagnosticados com TEPT, ou que foram submetidos a algum evento traumaético,
e os valores de escalas que avaliam os sintomas do TEPT. Sendo assim, tais trabalhos nao
s6 auxiliam o diagndstico e a preven¢do de transtornos, como também propdem novos
mecanismos mais simples e econOmicos, capazes de identificar seus sintomas.

O objetivo geral deste trabalho € identificar sinais de TEPT utilizando dados fi-
siologicos e técnicas de mineracdo de dados. Um experimento realizado no Instituto
Biomédico da Universidade Federal Fluminense (UFF), aprovado pelo Comité de Etica
(parecer de numero 203/09), coletou os sinais fisiologicos de frequéncia cardiaca e con-
dutancia da pele de voluntarios que vivenciaram eventos traumaticos. Os sinais foram
coletados durante a visualizacdo de imagens de estimulos emocionais e neutros e, ao fi-
nal, o questionario da escala PCL-C foi aplicado.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo: criar e avaliar modelos de regressao
capazes de predizer o valor da escala de PCL-C a partir dos sinais fisioldgicos dos in-
dividuos e estudar a existéncia de uma correlag@o entre estes sinais e os valores da escala
de PCL-C. Pelo fato desses sinais serem faceis de coletar, isto €, os sensores utilizados
sdo de baixo custo, possuem um tamanho pequeno e nio sdo invasivos, o seu uso pode ser
uma alternativa barata e vidvel aos exames existentes para o diagnostico de TEPT.

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os traba-
lhos relacionados. A Secdo 3 aborda os conceitos principais utilizados neste trabalho. A
Secao 4 explica como os dados utilizados foram coletados. A Secao 5 apresenta os resul-
tados obtidos com os algoritmos de regressdo e a Se¢do 6 resume as conclusoes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos aplicam técnicas computacionais a drea da saude, realizando andlises
estatisticas em dados de individuos portadores de algum transtorno ou doenca, a fim de
auxiliar médicos e especialistas com o diagndstico e prevencao de doencgas e transtornos.
Esses dados se referem a caracteristicas do individuo (e.g., idade, sexo, peso), a hdbitos
comportamentais (e.g., fumar, beber, praticar atividade fisica) ou a respostas e pontuagoes



de questionarios e escalas de medi¢do de sintomas, por exemplo. Os resultados desses
trabalhos comprovam a importincia da computacdo e apresentam as suas contribuigdes
para a area da sadde.

O trabalho [Omurca and Ekinci 2015] propde um sistema inteligente hibrido que
combina algoritmos de classificagcdo e selecao de atributos para classificar individuos com
risco de desenvolver TEPT. Nas analises, foi utilizada uma base de dados com 391 in-
dividuos, dos quais 321 possuem risco de desenvolver TEPT e 70 ndo possuem risco.
Foram utilizados os classificadores SMO, Multilayer Perceptron e Naive Bayes, que apre-
sentaram acurdcias entre 74 e 79%.

Os trabalhos [Karstoft et al. 2015, Galatzer-Levy et al. 2014] utilizaram uma base
de dados com 957 sobreviventes a eventos traumaticos ocorridos proximos a data de ad-
missdo ao departamento de emergéncia do hospital. Os sobreviventes foram monitorados
por 15 meses, tendo seus dados coletados na admissdao ao hospital e nos 7° e 15° meses
apds a admissdo. Os autores aplicaram os algoritmos SVM (Support Vector Machine),
Random Forest e Kernel Ridge Regression, juntamente com selecdo de atributos, a fim
de encontrar o subconjunto minimo de atributos que maximizasse a predi¢cao de TEPT.
Os resultados encontrados suportam a hipdtese da existéncia de multiplos conjuntos de
fatores de risco associados ao TEPT.

Exames de imagens, como ressonancia magnética (MRI) e eletroencefalograma
(EEG), também sao muito utilizados em pesquisas que procuram predizer e identificar
biomarcadores ou fatores de risco em individuos portadores de algum transtorno psi-
colégico. O trabalho [Lanius et al. 2002] analisa, por meio de ressonancia magnética
funcional (fMRI), as areas de ativacdo cerebral em pacientes com TEPT que apresentam
respostas dissociativas ao relembrar os eventos trauméticos vivenciados.

A resposta dissociativa consiste na perda de memoria, consciéncia ou percepgcao
do ambiente ao tentar se lembrar do acontecimento traumatico, sendo considerada um me-
canismo involuntario de defesa do organismo a fim de preservar o individuo. Individuos
que apresentam respostas dissociativas nao lembram com exatidao os detalhes do evento.
Os resultados de [Lanius et al. 2002] revelam que os individuos com TEPT apresentaram
maior ativacdo cerebral em determinadas regides em comparagao aos individuos do grupo
de controle (i.e., individuos sadios).

No trabalho [Portugal et al. 2016], os autores aplicaram técnicas de regressao,
como o algoritmo Relevance Vector Regression, e reconhecimento de padrdo em ima-
gens fMRI de 57 jovens para determinar a desregulacdo comportamental e emocional dos
participantes. O algoritmo conseguiu identificar padrdes de atividade neural associados a
desregulacdo, indicando as regides cerebrais com maior contribui¢do.

Frequéncia cardiaca, condutincia da pele e pressao sanguinea sao alguns dos tipos
de dados fisiolégicos que costumam ser coletados durante a realizagdo de experimentos
com individuos portadores de transtornos psicolégicos. Esses dados, em comparagao aos
dados de imagem, geralmente sd@o mais acessiveis e faceis de serem coletados devido a
simplicidade dos equipamentos e sensores disponiveis no mercado.

O trabalho [Shalev et al. 1998] estuda o relacionamento entre a frequéncia
cardiaca e a pressdo sanguinea coletadas imediatamente apds um evento traumatico e
o subsequente desenvolvimento de TEPT. Nesse trabalho, 86 sobreviventes a eventos



traumaticos foram monitorados por quatro meses, tendo os seus dados e sintomas co-
letados e medidos ao chegar ao hospital, na 1* semana, no 1° més e no 4° més apds a
chegada. Dos 86 individuos, 20 foram diagnosticados com TEPT no 4° més. Os resul-
tados do trabalho mostram que os 20 individuos diagnosticados com TEPT apresentaram
altas frequéncias cardiacas na chegada ao hospital e na 1* semana, em comparacao aos
demais individuos. Em contrapartida, a pressdo sanguinea ndo diferiu.

Uma pesquisa identificou que mulheres portadoras de TEPT tem 1,4 ve-
zes mais chances de desenvolver dependéncia alcoodlica [Regier etal. 1990]. Em
[Harrington and Newman 2007], os autores analisam as escalas Penn Inventory e PCL-C
a fim de encontrar um ponto de corte que maximize a predi¢cdo de mulheres dependentes
de substancias e que atendam aos critérios de diagnostico de TEPT.

Em [Leightley et al. 2019], os autores aplicaram algoritmos de classificacdo a uma
base de dados de 13690 militares do Reino Unido. Além de conter apenas dados de-
mograficos, a base possuia a pontuacdo do questiondrio da escala PCL. Apesar de os
individuos serem militares, foi aplicada a versado civil da escala PCL, utilizando o valor
50 como ponto de corte. Segundo os autores, a escala PCL-C foi selecionada por ser
menos restritiva em populacdes que podem ter vivenciado eventos traumaticos nao relaci-
onados as missdes militares. Os autores aplicaram SVM, Random Forest, Redes Neurais
Artificiais e Bagging, apresentando, respectivamente, acuracias iguais a 0,91, 0,97, 0,89
e 0,95. Uma das limitacOes apontadas € o desbalanceamento da base, pois apenas 3,95%
dos individuos correspondem a possiveis portadores de TEPT.

A partir de uma pesquisa a trabalhos relacionados a predicao de individuos por-
tadores de TEPT ou vitimas de eventos traumaticos através da aplicacdo de técnicas de
mineracdo de dados com o uso de dados fisioldgicos e de escalas, pdde-se verificar que a
escala PCL ainda ndo foi amplamente explorada.

A maioria dos trabalhos encontrados faz uso de outras escalas (e.g., BDI, CAPS,
IES, STAI e SCID) referentes aos sintomas de TEPT. Sendo assim, este trabalho explora
o uso da escala PCL-C juntamente com dados fisiologicos de frequéncia cardiaca e con-
dutincia da pele. Através da aplicacao de algoritmos de regressao para predizer os valores
da escala PCL-C, avalia-se a existéncia de uma correlagcdo entre a escala e esses dados.

3. Fundamentacao Teérica

Nesta secdo, serdo apresentados os conceitos utilizados neste trabalho. As Subsec¢des
3.1 e 3.2 contextualizam respectivamente o Transtorno do Estresse Pos-Traumatico e a
escala PCL utilizada para medir o grau de sintomas desse transtorno. A Subsecdo 3.3
explica o conceito de regressao em mineracdo de dados. As Subsec¢des 3.4 e 3.5 explicam
respectivamente os métodos de validagdo e de avaliacdo de significancia estatistica.

3.1. Transtorno do Estresse Pos-Traumatico (TEPT)

O transtorno do estresse pos-traumatico estd incluso no Manual Diagndstico e Estatistico
de Transtornos Mentais (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM))
[Association et al. 2013], elaborado pela Associagdo Americana de Psiquiatria. Segundo
o DSM, o TEPT € um transtorno psiquidtrico que pode se desenvolver em pessoas que
vivenciaram ou testemunharam um evento traumatico.



E importante notar que nem todas as pessoas que vivenciam eventos traumaticos
desenvolvem TEPT. O impacto e a recorréncia do evento vivenciado estdo ligados ao
desenvolvimento do transtorno. Para receber o diagndstico de TEPT, os sintomas devem
durar por mais de um meés e persistir por um longo tempo (meses € at€ mesmo anos).
Além disso, o TEPT costuma ocorrer juntamente com outras condi¢des, como depressao,
transtornos de ansiedade e estresse, e abuso de substancias quimicas e alcodlicas.

Portadores de TEPT costumam ter pensamentos intrusivos e sentimentos relaci-
onados ao evento vivenciado. Ao reviver o evento através de lembrangas ou até mesmo
de situacdes semelhantes, diversas reagdes neurofisiolégicas sdo provocadas, causando
variagdes na frequéncia cardiaca, condutancia da pele e pressdo sanguinea, por exemplo.

3.2. Posttraumatic Stress Disorder Checklist (PCL)

A escala PCL € um instrumento desenvolvido pelo Veterans Affairs National Center for
PTSD que faz uma triagem dos possiveis portadores de TEPT, fornecendo um diagndstico
provisorio. Essa escala também pode ser usada para monitorar a mudanca e o desenvol-
vimento dos sintomas durante e apds o tratamento [Weathers et al. 1993].

A escala PCL se fundamenta nos sintomas de TEPT descritos pelo DSM
[Association et al. 2013]. A medida que o DSM ¢ revisado, a escala PCL também
costuma ser atualizada. Atualmente, a versdo mais recente da escala PCL é a PCL-5
[Weathers et al. 2013], resultado da quinta revisdo do DSM. Neste trabalho, entretanto,
foi aplicada a versdao PCL-C (civil) da escala PCL-4, referente ao DSM-IV.

A versdo PCL-C da escala PCL-4 € composta de um questiondrio de 17 perguntas
referentes a problemas comumente apresentados em resposta ao trauma vivenciado. Para
cada pergunta, o participante avalia determinado problema ocorrido no més anterior a
realizagdo do questiondrio, definindo uma pontuagdo de 1 a 5, onde 1 corresponde ao
menor grau de incdmodo causado pelo problema e 5 corresponde ao maior grau.

Os valores da escala vao de 17 a 85 de acordo com o Veterans Affairs Na-
tional Center for PTSD. Existem estudos que sugerem determinados pontos de corte
para atender a critérios de classificacdo ou identificagdo de portadores de TEPT em di-
agnosticos provisorios'. Neste trabalho, apesar de ndo terem sido aplicados algoritmos de
classificagao, foi utilizado o valor 44 como ponto de corte para avaliar quantas instancias
possuem valores iguais ou superiores a 44, indicando possiveis portadores de TEPT. Com
1sso, pode-se observar que hd um desbalanceamento da base de dados, pois apenas 8 das
55 instancias possuem PCL > 44.

3.3. Regressao

A regressdo € um tipo de metodologia estatistica utilizada em minera¢do de dados para
realizar predi¢cdes de valores numéricos. As andlises de regressao sao compostas de duas
etapas: aprendizagem e predicdo. Durante a etapa de aprendizagem, um modelo é cons-
truido através de uma fungcdao matemética gerada com base nos valores conhecidos de um
subconjunto da base de dados original, chamado de particdo de treinamento.

Cada instancia da parti¢ao de treinamento possui, além de seus atributos indepen-
dentes, o atributo dependente a ser predito. O modelo € o responsdvel pela atribuicdo do

"https://www.ptsd.va.gov/professional/assessment/documents/PCL_
handoutDSM4 .pdf



valor do atributo dependente de uma instancia, a partir dos valores dos atributos indepen-
dentes. Esta etapa de aprendizagem também pode ser vista como uma descoberta de um
conjunto de regras ou de uma fungdo y = f(x) que mapeia o valor x de uma instancia ao
seu valor y, resultando em sua predigao.

Durante a etapa de predi¢dao, o modelo construido e treinado na etapa de apren-
dizagem € utilizado para realizar as predi¢des do valor do atributo dependente de novas
instancias. Nesta etapa, o modelo realizara as predi¢des aplicando a fungdo matematica
obtida em um conjunto ou parti¢ao de teste, composto pelas instancias da base de dados
original que ndo estavam na particao de treinamento. Com isso, € possivel avaliar corre-
tamente o desempenho de predi¢do do modelo, ja que este ndo utilizou previamente essas
instancias em sua etapa de aprendizagem.

Dentre os algoritmos de regressdo amplamente utilizados, foram empregados nas
andlises de regressdo deste artigo: k-NN (k-Nearest-Neighbor), SVM (Support Vector
Machine) e Linear Regression.

O algoritmo k-NN considera cada instancia da particao de treino, descrita por n
atributos, como um ponto em um espaco de n dimensdes. Ao receber uma instancia da
particao de teste, o k-NN procura as k instancias de treino do espago n-dimensional que
sd0 mais proximas da instancia de teste. A predicdo € realizada a partir da média dos
valores dos atributos dependentes das k instincias de treino. Dentre os pardmetros que
este algoritmo possui, destaca-se o parametro k, que representa a quantidade de instancias
de treino do espaco n-dimensional a serem buscadas. Nas andlises de regressao, este
parametro foi variado com valores de 1 a 15.

O algoritmo SVM utiliza um mapeamento ndo linear para transformar os dados
originais da particao de treino, que ja estdo num espaco dimensional, em um outro espago
dimensional maior, de modo que os dados possam ser separados por um hiperplano. O
SVM procura entdo pelo hiperplano linear 6timo, que melhor separa as instancias. Um
dos parametros deste algoritmo € o kernel, responsdvel por definir a funcdo de kernel
aplicada para transformar os dados em um espaco dimensional maior. Nas andlises de
regressao, esse parametro utilizou a funcado de kernel PolyKernel.

O algoritmo Linear Regression modela o atributo dependente (y) como uma
funcdo linear dos atributos independentes (x) da base de dados, conforme indica a
Equacdo 1.

y=wx+b (D)

Na equacdo, y e x sdo, respectivamente, os atributos dependente e independentes,
w € o coeficiente de regressdao e b é o componente estocastico, que representa possiveis
erros e desvios.

3.4. Método de Validacao

Conforme explicado na Subsecdo 3.3, a anélise de regressdo é composta por duas etapas:
a etapa de aprendizagem e a etapa de predi¢do. Durante a etapa de aprendizagem, sdao
geradas as parti¢Oes de treinamento e de teste. A particdo de treinamento serd utilizada
na primeira etapa (etapa de aprendizagem), enquanto a parti¢ao de teste serd utilizada na



segunda etapa (etapa de predi¢do). Esse particionamento da base de dados é fundamental
para se avaliar a capacidade de predi¢cdo do modelo gerado. O modo como as parti¢des
sdo geradas pode diferir de acordo com o método de validacao empregado.

Neste trabalho, foi empregado o método k-Fold Cross-Validation. Nele, a base de
dados inicial € randomicamente particionada em k parti¢des ou folds mutualmente exclu-
sivos Fy, Fy, Fs, ..., Fy, onde cada fold possui aproximadamente o0 mesmo tamanho. Sao
executadas k iteracdes. Na iteracdo i, o fold F; é destinado para o teste e os demais folds
sao utilizados para o treinamento do modelo. Neste método, cada instancia € utilizada o
mesmo nimero de vezes (k - /) para treinamento € uma Unica vez para teste.

3.5. Teste de Significancia Estatistica

ApO6s a construgdo de um modelo e da obtencdo de suas estimativas de coeficiente de
correlagdo e demais métricas, deseja-se saber se tais resultados sdo estatisticamente sig-
nificantes, i.e., se eles ndo ocorreram ao acaso. Um dos testes de significancia estatistica
€ o teste de permutacdo. Nele, sdo gerados n bases de dados, onde os valores do atributo
a ser predito de cada instancia sdo permutados entre si.

Para cada uma das n bases de dados permutadas, sdo executadas as etapas de
aprendizagem e de predicdo, obtendo-se as estimativas das métricas. Em seguida,
comparam-se as métricas obtidas através da base de dados inicial com as métricas obti-
das em cada base de dados permutada, calculando a porcentagem de resultados melhores
ou iguais aos resultados da base de dados inicial. Essa porcentagem calculada para uma
métrica representa o p-value do teste de permutacdo. Por fim, estabelece-se um nivel de
significancia a como limiar para avaliar os resultados. Na prética, utiliza-se o = 0,05 ou
a = 0,01. Os resultados obtidos s@o considerados significativos, se p-value < a.

A ferramenta WEKA (versao 3.8.3) [Witten et al. 2016] utilizada nas andlises de
regressao ndo implementa o teste de permutacio para avaliar a significancia estatistica
dos resultados de seus algoritmos de regressdo e de classificacdo. Portanto, além das
andlises de regressao realizadas neste trabalho, foi implementado o algoritmo do teste de
permutacdo para a API da ferramenta WEKA, visando estender sua funcionalidade.

4. Aquisicao dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida por meio de um experimento reali-
zado no Instituto Biomédico da Universidade Federal Fluminense (UFF) [Alves 2012],
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital Universitdrio Anténio Pedro
(HUAP) (parecer de numero 203/09). O experimento coletou os sinais fisiologicos de
frequéncia cardiaca (FC) e condutancia da pele de voluntarios que sofreram algum evento
traumatico relacionado a violéncia. O sinal de condutancia da pele mede a resposta da
variacdo elétrica da pele. Essa variagdo elétrica € medida por meio do chamado Niimero
de Respostas (NR), cuja unidade de medida € micro Siemens (uS). Apds a coleta dos da-
dos fisiolégicos, os participantes responderam o questionario da versao 4 da escala PCL-C
para avaliar o seu grau de sintomas de TEPT.

O experimento foi realizado com 83 estudantes voluntarios, que foram vitimas de
algum acontecimento traumatico. Dentre os 83 voluntarios, aqueles que faziam uso de
algum medicamento com acao no sistema nervoso central ou que apresentaram arritmias



cardiacas foram removidos da base de dados. Como resultado, a base de dados utilizada
passou a conter 55 voluntarios.

O experimento teve como objetivo investigar a resposta autondomica da frequéncia
cardiaca e da condutancia da pele provocada pela visualizacdo de imagens relaciona-
das a violéncia e explorar como a direcionalidade do estimulo e a vivéncia de eventos
traumaticos influenciam a reatividade cardiaca do individuo. As imagens foram divididas
em blocos de cenas de violéncia direcionada (VD) e violéncia nao direcionada (VND).
Cada bloco continha 16 imagens de estimulo emocional e 16 de estimulo neutro, totali-
zando 32 imagens por bloco.

Imagens de violéncia direcionada (VD) consistem em uma pessoa segurando uma
arma direcionada ao espectador, pertencendo as imagens de estimulo emocional do bloco
direcionado. Imagens neutras de violéncia direcionada (NeuVD) consistem em uma pes-
soa segurando um objeto (e.g., cAmera, guarda-chuva e microfone) direcionado ao espec-
tador, pertencendo as imagens de estimulo neutro do bloco direcionado.

Imagens de violéncia ndo direcionada (VND) consistem em uma pessoa segu-
rando uma arma direcionada a terceiros, pertencendo as imagens de estimulo emocio-
nal do bloco nao direcionado. Imagens neutras de violéncia ndo direcionada (NeuVND)
contém alguém segurando um objeto (e.g., camera, guarda-chuva e microfone) direcio-
nado a terceiros, pertencendo as imagens de estimulo neutro do bloco nédo direcionado.

As imagens foram exibidas por 6 segundos, sendo intercaladas por uma cruz de
fixacdo localizada no centro da tela e exibida por 6 a 8 segundos. As imagens foram
exibidas de forma pseudo-aleatdria dentro de seus blocos a fim de evitar que muitas ima-
gens de mesmo estimulo fossem apresentadas em sequéncia. A Figura 1 ilustra como a
visualizagdo dos blocos de imagens € realizada no experimento.

Etapa de Visualizacdo Blocos:

- Violéncia Direcionada
- Violéncia Nao Direcionada

Cada Bloco Possui:
16 Imagens de Violéncia +
16 Imagens Neutras

Sinais Fisiologicos:
- Frequéncia Cardiaca
- Conduténcia da Pele

Figura 1. Visualizacao dos Blocos de Imagens do Experimento [Alves 2012]

A visualizacao de cada bloco de imagens durava aproximadamente 7 minutos. Em
seguida, os voluntarios eram solicitados a preencher o questiondrio da escala PCL-C.



A base de dados deste trabalho contém cinco atributos referentes aos sinais fi-
siologicos de frequéncia cardiaca (FC), cinco atributos referentes aos sinais de con-
dutancia da pele e um atributo referente ao valor da escala PCL-C, totalizando 11 atri-
butos. A Tabela 1 exibe os atributos pertencentes a base de dados.

Atributo Tipo de Sinal Valor Minimo | Valor Maximo

VD Frequéncia Cardiaca -4,81 2,465

VND Frequéncia Cardiaca -5,179 3,674

NeuVD Frequéncia Cardiaca -2.91 3,436

NeuVND Frequéncia Cardiaca -3,167 2,048
NR_VD Condutancia da Pele 0 8
NR_VND Condutancia da Pele 0 11
NR_NeuVD Condutancia da Pele 0 5
NR_NeuVND | Condutancia da Pele 0 8

FC_Viol-Neutra | Frequéncia Cardiaca -3,517 2,622
NR_Viol-Neutra | Condutancia da Pele -3 7

Tabela 1. Descricao dos Atributos Independentes

O atributo VD contém a média de valores do sinal de frequéncia cardiaca (FC)
coletados durante os 6 segundos (12 pontos de amostra, cada um com 0,5 segundo) de
visualizagdo de todas as 16 imagens de violéncia direcionada (VD). Em outras palavras,
primeiro € calculada a média dos 12 pontos de amostra de uma imagem de VD, resultando
na FC média daquela imagem. Em seguida, este cdlculo é aplicado para o restante das
imagens de VD. Neste momento, existem 16 valores médios de FC (um para cada imagem
de VD). Por ultimo, € calculada a média desses 16 valores de FC. Os atributos VND,
NeuVD e NeuVND contém o mesmo célculo descrito para o atributo VD, utilizando os
valores do sinal de FC coletados durante a visualizagdo das imagens correspondentes.

Analogamente, o atributo NR_VD contém a média dos valores de NR (i.e., res-
posta da variacao elétrica da pele) coletados durante os 6 segundos (12 pontos de amostra,
cada um com 0,5 segundo) de visualizagdo de todas as 16 imagens de VD. Os atributos
NR_VND, NR_NeuVD e NR_NeuVND cont€ém o mesmo cdalculo descrito para o atributo
NR_VD, utilizando os valores de NR coletados durante a visualizacdo das imagens cor-
respondentes.

O atributo FC_Viol-Neutra contém a subtracdo do estimulo neutro (NeuVD e
NeuVND) do estimulo emocional (VD e VND) dos valores do sinal de FC. O calculo
¢ realizado por meio da Equagao 2.

VD + VND NeuVD + NeuVND
FC_Viol-Neutra = ( +2 ) _ (Neu +2 cu ) 2)

O atributo NR _Viol-Neutra contém a subtracdo do estimulo neutro (NR_NeuVD e
NR_NeuVND) do estimulo emocional (NR_VD e NR_VND) dos valores de NR. O calculo
€ realizado por meio da Equacdo 3.

NR_Viol-Neutra = (NR_VD + NR_VND) — (NR_NeuVD + NR_NeuVND)  (3)



5. Analises de Regressao

Esta secdo discute as andlises de regressao realizadas com a ferramenta WEKA (versao
3.8.3) [Witten et al. 2016], apresentando os resultados obtidos. Conforme explicado na
Subsecao 3.3, foram utilizados os seguintes algoritmos da WEKA: IBk (implementacdo
do algoritmo k-NN na WEKA), SMOreg (implementa¢cdo do algoritmo SVM para re-
gressao na WEKA) e Linear Regression.

As anélises foram realizadas utilizando o método 5-Fold Stratified Cross-
Validation, obtendo os resultados para as métricas coeficiente de correlacido (R), erro
absoluto médio (mean absolute error ou MAE) e raiz do erro quadritico médio (root
mean squared error ou RMSE). Para avaliar os resultados obtidos, foi aplicado o teste
de permutacdo, implementado para a WEKA, realizando 1000 permutag¢des e utilizando
a = 0,05 como nivel de significancia.

O algoritmo IBk possui o parametro k, que representa a quantidade de vizinhos
mais proximos da instancia de teste a serem identificados. Nas andlises realizadas, o
parametro k variou de 1 a 15. A Tabela 2 contém os resultados obtidos com os trés
algoritmos utilizados.

Algoritmo R R p-value | MAE | MAE p-value | RMSE | RMSE p-value
IBkk=1 0,3808 0,005 10,2364 0,021 14,2184 0,023
IBkk=2 0,4031 0,001 9,6636 0,029 12,583 0,014
IBkk=3 0,4055 0,001 9,1394 0,012 11,9894 0,004
IBk k=4 0,4164 0,001 8,9636 0,013 11,5186 0,001
IBkk=5 0,3874 0,001 8,8691 0,007 11,6159 0,001
Ibkk=6 0,3232 0,005 9,3455 0,05 11,9413 0,006
IBkk=7 0,2616 0,025 9,561 0,103 12,1385 0,021
IBkk=28 0,1513 0,095 9,7795 0,189 12,5402 0,077
IBkk=9 0,014 0,307 10,1636 0,445 12,9528 0,253
IBkk=10 -0,0249 0,384 10,1782 0,493 12,9678 0,303
IBkk=11 -0,1288 0,613 10,4149 0,728 13,1805 0,514
IBkk=12 -0,1187 0,585 10,3697 0,712 13,1396 0,524
IBkk =13 -0,0739 0,459 10,1469 0,58 12,9559 0,381
IBk k=14 -0,0309 0,355 9,9351 0,393 12,8605 0,322
IBkk =15 0,0096 0,258 9,8848 0,373 12,7532 0,242
Linear Regression | 0,0396 0,242 10,2669 0,375 13,4548 0,436
SMOreg 0,3318 0,015 8,442 0,005 12,0681 0,013

Tabela 2. Resultados das Analises de Regressao com a ferramenta WEKA

Conforme pode-se observar, o melhor resultado (em negrito) foi obtido com o
algoritmo IBk e k = 4, apresentando o maior coeficiente de correlacdo (0,4164) e com
significAncia estatistica (p-value = 0,001). A primeira vista, o coeficiente de correlagdo
obtido parece baixo. Entretanto, profissionais de saide parceiros que investigam técnicas
para propostas de novos marcadores para doengas psicoldgicas o consideraram promissor.
Além disso, este resultado apresentou o terceiro menor MAE e o menor RMSE, ambos
com significancia estatistica (p-value < 0, 05).



6. Conclusoes

A aplicag¢do da computacdo nas areas da satde para identificar portadores de transtornos
e até mesmo candidatos a desenvolver tais transtornos é foco de diversos trabalhos e
pesquisas. Além de promissora, tal aplicacdo tem auxiliado médicos e especialistas em
diagndsticos mais eficientes e eficazes.

Conforme evidenciado anteriormente, este trabalho explora, de forma inédita,
a escala PCL, aplicando técnicas de mineracdo de dados sobre dados fisioldgicos de
frequéncia cardiaca e condutincia de pele. Enquanto os trabalhos [Bliese et al. 2008,
Harrington and Newman 2007, Monson et al. 2008] avaliam a escala PCL. em conjunto
com dados demograficos, comparando seus resultados com os de outras escalas de
TEPT, este trabalho explorou o uso da escala PCL com sinais fisioldgicos para avaliar
a existéncia de uma possivel correlacdo entre eles.

O melhor resultado das analises de regressdo obtidos com a ferramenta WEKA
apresentou coeficiente de correlacdo (R) 0,4164, utilizando o algoritmo IBk com o seu
parametro k = 4. Apesar de o coeficiente de correlagdo parecer baixo, os profissionais de
saude parceiros que investigam técnicas para propostas de novos marcadores para doengas
psicoldgicas consideraram promissor o resultado obtido na andlise proposta neste artigo.

Como contribuicdo tecnoldgica adicional deste trabalho, destaca-se a
implementacdo do teste de permutacdo para a ferramenta WEKA, visando adicio-
nar uma forma de validacdo da significancia estatistica dos resultados obtidos com os
algoritmos da ferramenta.

Como limitagdes enfrentadas estdo as pequenas dimensodes da base de dados, tanto
na quantidade de instancias, como no nimero de atributos, juntamente com o seu des-
balanceamento, i.e., ha poucas instancias com valores de PCL considerados alto (valo-
res > 44), afetando os resultados das andlises de regressdo. Como trabalhos futuros,
pretende-se avaliar técnicas de classificagdo para prever o valor nominal (baixo ou alto)
do atributo PCL, em vez de regressao, e também repetir o experimento com um nimero
maior de individuos para reavaliar as técnicas adotadas com uma base maior.
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