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Abstract

Today's access to Wi-Fi and 4G-LTE wireless Internet is making part of
society's life. This trend has enabled the emergence of more applications and
increased the use of mobile devices. The evolution of ubiquitous information
and communication networks is already evident, which leads to the raise of the
need to create systems with better guarantees of safety, in particular, by
building more robust authentication methods that can be applied continuously.

Recent advances in the development of wireless sensor networks have
been allowing the improvement of sensors, turning them into smaller devices
with lower power consumption and lower cost, increasing their use in several

areas of research.

Biometric data collection using wireless sensor networks emerged as one
of the most promising technologies for creating a non deplorable authentication
able to offer better privacy conditions.

This dissertation presents a stress detection model based on real time
collection and analysis of physiological signals monitored by non-invasive and

non-intrusive sensors.

The assumption of a state of stress is made taking into account the
validation of a certain number of biometric reactions to some specific situations.
The biometric data collected will also be used to create a method capable of

guaranteing user's authentication.

To validate this model, an experiment was set, demonstrating that it is
possible to infer stressful situations by monitoring some specific physiological

signals.

Keywords: biometrics , wireless sensor networks, authentication, stress detection
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Resumo

Atualmente o acesso a Internet sem fios através de Wi-Fi e 4G-LTE faz
parte do quotidiano da sociedade. Esta tendéncia possibilitou o aparecimento
de mais aplicacdes e a crescente utilizacdo de dispositivos moveis. A evolucéo
das redes de informacdo e comunicacdo ubiquas ja é uma realidade,
aumentando assim a necessidade de criacdo de sistemas com melhores
garantias de seguranga, nomeadamente, através da constru¢cdo de métodos de

autenticacdo mais robustos que possam ser aplicados de forma continua.

Os recentes avangos no desenvolvimento de redes de sensores sem fios
tém vindo a permitir o aperfeicoamento dos sensores, tornando-os cada vez
mais pequenos, com menor consumo de energia e custo, potencializando a sua

utilizacdo nas mais diversas areas de investigacao.

A recolha de dados biométricos utilizando redes de sensores sem fios
surge entdo como uma das tecnologias mais promissoras para a realizagdo de
uma autenticacdo néo repudiavel capaz de oferecer melhores condicGes de

privacidade.

Esta dissertacdo apresenta um modelo de detecdo de stress para
criancas baseado na recolha e analise em tempo real de sinais fisioldgicos

monitorizados por sensores ndo invasivos e nao intrusivos.

A certificacdo de um estado de stress é realizada tendo em conta a
validacdo de um determinado numero de reacbes biométricas a situacdes
especificas. Os dados biométricos recolhidos serdo utilizados para a criacdo de

um método capaz de garantir a autenticacdo do utilizador.

Para validar este modelo, uma experiéncia foi realizada, demonstrando

que é possivel inferir que a crianga se encontra numa situacdo de stress

monitorizando alguns sinais fisioldgicos especificos.

Palavras-chave: dados biométricos, redes de sensores sem fios, autenticacéo, detecédo de

stress
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1. Introducéao

1.1. Motivagéo e enquadramento

A diminuicdo do custo de producdo de sensores biométricos veio
impulsionar a proliferacdo destes sistemas nos mais diversos setores.
Reconhecida como uma area tecnoldgica importante, a utilizacdo de biometrias
tem vindo a ser adotada por uma grande variedade de aplicagbes e contextos
tais como seguranca, ambientes inteligentes, assim como para realizacdo de

um diagnéstico médico [1].

O stress é um problema de salde publica que também afeta criancas e
que pode ser indicado como sintoma de diversas doencas. Um estudo
publicado no The Journal of Immunology revela que o stress pode contribuir

para a existéncia de um desequilibrio na resposta imunoldgica da crianga [2].

A utilizacdo de dados biométricos para autenticacao oferece vantagens
Gnicas. As biometrias permitem reconhecer o utilizador de forma fidedigna e
nao repudiavel. A aplicacdo desta técnica tanto sozinha como em complemento

a um outro método fornece niveis de seguranga mais elevados.

Os sensores fisioldgicos permitem fazer recolhas em intervalos de tempo
bastante curtos, o que possibilita a implementacdo de um sistema de
autenticagcdo em tempo real [3].

Um sistema biométrico de autenticacdo continua requer a concretizacao
de uma fase de pré-recolha de informacdo do seu futuro utilizador, para que
assim possa ser criado um perfil do seu padrdo biométrico. A atividade do
utilizador € monitorizada continuamente e as suas interacbfes serdo
constantemente comparadas ao perfil previamente definido, permitindo assim a

correta autenticacdo do utilizador e também a detecéo do seu estado de stress.

Universidade do Minho 1



1.2. Objetivos

Esta dissertagcdo visa o desenvolvimento de um sistema capaz de
determinar o momento em que uma crianca se encontra em stress recorrendo
a utilizacdo de uma rede de sensores. A detecdo do estado de stress do
utilizador em tempo real pode revelar-se bastante (til, devido a sua
aplicabilidade em diversos contextos prevenindo a ocorréncia de situagoes
indesejaveis. Os dados biométricos recolhidos servirdo também para realizar a
autenticacdo da crianca perante o sistema, fornecendo assim melhores

garantias de privacidade e seguranca.

Para atingir o objetivo proposto deverdo ser realizadas as seguintes

tarefas:
e Definicdo de uma arquitetura funcional para o sistema;
e Criagdo de um ambiente de simulagdo de stress para a crianga;

e Recolha dos dados resultantes da simulacdo e consequente
processamento e extragcdo das caracteristicas desejadas para posterior

desenvolvimento de um modelo biométrico de dados;

e Classificacdo das amostras recolhidas, utilizando um software machine

learning adequado a este projeto;

e Avaliagdo do sistema com base nos resultados obtidos no ponto

anterior.

Universidade do Minho 2



1.3. Meétodo de investigacéo

O método de investigagcdo adotado para a concretizagdo desta

dissertacao incide em trés tarefas principais, nomeadamente:
e Recolha de dados biométricos;
e Anadlise e processamento da informagéao recolhida;
e Classificacdo dos dados.

Em parceria com a Escola de Psicologia da Universidade do Minho foi
definido o protocolo mais indicado para proceder a recolha de dados
biométricos. Esta fase tinha como principal objetivo definir os valores padréo
da crianca e medir a sua resposta biométrica quando confrontada com uma
situacdo de stress. Foram recolhidas amostras de 20 criangas com idades
entre 0os 5 e 6 anos.

O processamento dos sinais obtidos foi realizado recorrendo a
ferramenta de programacao Matlab. De seguida, para proceder a classificacao
da informagéo foi utilizado um algoritmo de software machine learning definido

pela ferramenta RStudio.

1.4. Estrutura da dissertacao

O presente documento inicia com um breve capitulo introdutério que visa
contextualizar o leitor relativamente aos objetivos e metodologia adotados no

ambito desta dissertacao.

No capitulo 2 € apresentada uma breve descricdo sobre biometrias, mais
especificamente, os seus requisitos, classificacado e arquitetura, enfatizando a

sua relacdo com o stress.

Universidade do Minho 3



Os proximos dois capitulos descrevem os procedimentos necessarios ao
desenvolvimento do modelo de detecéo de stress, nomeadamente, a recolha e
processamento de dados e consequente classificacdo da informacéao

resultante.

O capitulo 5 é constituido pela apresentacdo e analise dos resultados

obtidos tanto na detecdo de stress como na autenticacao.

A dissertacdo termina com uma breve reflexdo sobre os resultados do
trabalho realizado e com a definicdo de tarefas que poderdo ser implementadas

no futuro.

Universidade do Minho 4



2. Biometrias

O controlo de acesso a sistemas informéticos é tipicamente realizado
através da insercdo de uma palavra-passe ou utilizando cartdes de
identificacdo. No entanto, a seguranca pode ser facilmente quebrada, quando a
palavra-passe é divulgada a um utilizador n&o autorizado ou quando o cartdo é
extraviado. A utilizacdo de uma palavra-passe simples ndo é aconselhavel, pois
estas podem ser facilmente adivinhadas por um intruso. Por outro lado, a
criacdo de uma palavra-passe complexa poderd revelar-se de dificil
memorizacdo para o utilizador legitimo. O aparecimento das biometrias veio

colmatar algumas das falhas dos métodos de verificacao tradicionais [4].

O termo biometrias deriva da juncdo das palavras gregas "bios" e
"metrikos" que significam vida e medida, respetivamente [5]. A identificacdo ou
verificacdo automatica de um individuo através da utilizacdo de uma ou mais

caracteristicas fisiol6gicas e/ou comportamentais é denominado de biometria.

Em termos préticos, durante a construcdo de um sistema biométrico
devem ser considerados fatores como o desempenho e aceitabilidade. Um
sistema deve ser facilmente integravel no quotidiano do utilizador e

suficientemente robusto a métodos fraudulentos e ataques informaticos [5].

Um sistema de autenticacdo baseado em biometrias apresenta como
vantagem uma maior conveniéncia para o utilizador por eliminar a necessidade
de criar e lembrar senhas de acesso ao sistema. E uma das poucas técnicas
gue garantem o nao-repudio por parte do utilizador. Estes tipo de sistemas tém
vindo a ser aplicados em contextos que exigem uma maior seguran¢ga nos
sistemas de informacdo e no controlo de acesso eletronico e fisico a zonas

reservadas.

A construcdo de um sistema biométrico exige o conhecimento de varios
conceitos que devem ser estudados de forma integrada desde o procedimento

adequado para a medicdo de dados, ao seu processamento e interpretacao,

Universidade do Minho 5



2. Biometrias

extracdo de caracteristicas relevantes, até aos algoritmos de classificacédo e
andlise dos mesmos. A interdisciplinaridade e integracdo de diversas areas
tecnologicas surge assim como um aspeto crucial ao desenvolvimento destes

sistemas e aplicacdes [6].

A comunidade neurocientifica tem vindo a focar a sua abordagem na
analise das manifestacdes fisicas das emocdes, uma vez que estas podem ser
definidas como respostas que informam o organismo sobre situagbes
desejaveis ou indesejaveis. A qualquer alteracdo de estado emocional esta
tipicamente associada uma variacdo de algumas caracteristicas fisiolégicas,
nomeadamente, a frequéncia cardiaca, presséao arterial, secrecdes glandulares,

entre outros.

A neurociéncia considera duas perspetivas sobre as emocdes que se

encontram representadas na tabela abaixo indicada [7].

Perspetiva Definicao Medicé&o

Neurocientifica

Estados sométicos que fornecem
sinais ao organismo indicando se
as situagbes e/ou respostas sao
desejaveis ou aversivas de acordo

com determinado objetivo.

Realizada através da analise de
sinais fisiolégicos tais como:

° Ritmo cardiaco, niveis
hormonais e condutividade da
pele;

e Combinacao de diversos sinais
fisiologicos e padrao biométrico

do individuo.

Experiéncia subjetiva de | As escalas sado definidas atraves
pressentimento ou disposicdo que | do  padrdo  biométrico  do
Cognitiva fornece informacéo tendo em conta | individuo em questéo.
o valor e importancia de objetos,
eventos ou juizos.
Tabela 1 - Perspetivas sobre emogdes [7]
Universidade do Minho 6




2. Biometrias

Este capitulo visa realizar uma breve descricdo do funcionamento e
arquitetura de sistemas biométricos enfatizando a definicAo de modelos de
detecdo de stress utilizando sensores para monitorizacdo fisiolégica assim

como a sua utilizacdo para autenticacao.

2.1. Tipos de biometrias

As biometrias sdo uma técnica de analise e medicdo de caracteristicas
intrinsecas e mensuraveis do ser humano que possibilitam o reconhecimento e
autenticacdo da identidade de um individuo. Como referido anteriormente,
estas podem ser classificadas em dois tipos: as biometrias fisicas e as

biometrias comportamentais.

2.1.1. Biometrias fisicas

Este tipo de biometrias refere-se a caracteristicas e/ou respostas
corporais do utilizador, tais como as impressdes digitais, geometria da méao,
caracteristicas faciais e quaisquer outras caracteristicas Unicas que possam ser

associadas ao corpo humano e medidas através de um processo automatico

[8] [9].

Impresséo digital

A impresséo digital é definida por diferentes relevos e sulcos no dedo do
ser humano. O seu padrdo pode ser utilizado para identificar ou verificar a

identidade do individuo, uma vez que esta € Unica e distinta em cada individuo.
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Existem diversas abordagens possiveis para a verificacdo de identidade
através da impressdo digital, nomeadamente, utilizando verificacdo Otica,

capacitiva ou por ultrasom [10].

A impressdo digital apresenta trés padrdes tipicamente definidos: o
padrdo em arco, em ciclo e em espiral. A figura abaixo representada ilustra os

trés padrbes mencionados [11].

Figura 1 - Padrdes de impressao digital: em arco, ciclo, espiral, respetivamente [11]

Esta € uma biometria que ja se encontra padronizada e gque possui uma
grande variedade de aplicagfes associadas. Com a crescente diminuicdo dos
custos dos dispositivos e facilidade de processamento desta técnica, a
identificagdo do utilizador através da sua impressdo digital tem ganho uma
aceitacdo cada vez maior. Entre as vantagens de utilizacdo desta técnica
encontra-se a necessidade de um espaco de armazenamento reduzido e
integracdo simples nos dispositivos de autenticacdo. A maior preocupacao
relativamente a esta tecnologia € o facto da impressao digital poder sofrer
alteragbes de acordo com determinados fatores, tais como a idade e algumas
doencas dermatoldgicas, como por exemplo a psoriase [11].

Geometria da mao

A criacdo de um sistema biométrico baseado neste método envolve a
andlise e medicdo da forma da mé&o. As caracteristicas da geometria da méo
incluem a area ou o tamanho da mesma, o comprimento e a largura dos dedos.
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Adicionalmente, podem também ser considerados pontos especificos da

imagem capturada e calculadas as distancias entre estes pontos [12].

Figura 2 - Medidas tipicas da geometria da mao [13]

Esta biometria oferece um balango positivo no que concerne ao
desempenho e facilidade de utilizagdo. A sua precisao pode ser bastante alta e
confidvel e o seu desempenho é de facil ajuste e configuracdo. Os leitores da
geometria da méao tém sido amplamente utilizados devido a sua facilidade de
integracdo em diversos sistemas. Esta é uma técnica que se revela bastante
atil quando utilizada como variavel biométrica complementar sendo tipicamente

utilizada em sistemas de andlise da impresséo digital [12].

Trata-se de uma de uma biometria de custo relativamente baixo,
indicada para aplicagdes de controlo de acesso a zonas reservadas e registo

do horério de trabalho.

A eficiéncia deste sistema pode ser afetado por alguns fatores externos
como por exemplo, a temperatura. Num ambiente em que a temperatura seja
muito inferior a temperatura corporal, a humidade no leitor pode danificar a
imagem recolhida [13]. Ndo é aconselhavel a aplicagdo deste sistema para
identificagdo de criangas, pois a geometria da mao sofre alteragbes durante a

fase de crescimento.
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Reconhecimento facial

Esta técnica consiste na medicdo integral da estrutura facial do
utilizador, designadamente da distancia entre os olhos, boca, nariz e entre

outros pontos que possam ser considerados relevantes [12].

O procedimento adotado neste tipo de sistemas consiste na captagcao de
uma fotografia do individuo a partir da qual sdo extraidas caracteristicas
especificas do utilizador. Posteriormente a informacéo recolhida é comparada
com o perfil de utilizador presente na base de dados e consequentemente é
definida a identificacéo do utilizador [14].

Figura 3 - Medig¢Oes para reconhecimento de rosto recorrendo a diferentes expressoes faciais [14]

A principal vantagem deste método comparativamente aos demais
sistemas biométricos reside no facto de se tratar de uma tecnologia néo
intrusiva com potencial para ser aplicada a sistemas de vigilancia devido a sua
capacidade de capturar imagens faciais a distancia. A utilizacdo desta técnica
podera assim contribuir para uma melhor argumentagdo em termos juridicos.
No entanto, a captura da imagem deve cumprir determinados requisitos, pois
orientacdes faciais diferentes, iluminagbes adversas ou até mesmo O

envelhecimento podem dificultar o reconhecimento do individuo [15] [16].
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Retina

Os sistemas biométricos baseados na leitura da retina analisam os
vasos sanguineos situados na parte de trds do olho, utilizando uma fonte de luz

capaz de reconhecer padrdes 6ticos unicos [12] [17].

Esta tecnologia € reconhecida como sendo bastante eficaz na
identificacdo e autenticacdo dos utilizadores, no entanto, é considerada uma
das tecnologias menos utilizadas no campo das biometrias devido o custo do

equipamento necessario para a sua implementacao [10] [17].

Figura 4 - Exemplo de uma imagem usada na andlise da retina [17]

7

A leitura da retina € um sistema biométrico que é mais utilizado por

entidades governamentais e militares [10].

iris
Esta tecnologia caracteriza-se pela leitura e andlise das caracteristicas
da iris do olho humano. E a biometria ocular menos intrusiva, podendo ser

verificada até com oOculos, pois ndo é necessario um contacto muito proximo

entre o utilizador e o leitor [12] [17].

A iris do olho revela-se uma caracteristica adequada para analise, uma
vez que o olho é um 6rgado que se encontra protegido de agressdes exteriores,
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sujeito a condi¢cbes pouco variaveis e Unica do individuo (até gémeos idénticos

possuem padrdes de iris distintos) [18].

Figura 5 - Fotografia da iris do olho humano [17]

O processo de recolha de dados consiste na gravacdo de uma fotografia
para futura comparagdo com a fotografia utilizada para autenticagdo do
utilizador. Trata-se de uma biometria com uma baixa margem de erro na

autenticacao.

2.1.2. Biometrias comportamentais

Este grupo de biometrias consiste na analise e medicdo de padrdes
comportamentais do ser humano realizados na vida quotidiana. Cada individuo
expressa-se e interage de forma caracteristica e Unica. Sdo exemplos de
biometrias comportamentais: o discurso, a dindmica de escrita no teclado e de
movimento do rato, assinatura, marcha e todos 0s movimentos ou gestos de
qualquer parte do corpo que sejam tipicos e capazes de identificar determinado
utilizador [18].

Geralmente este tipo de biometrias ndo dao muitas garantias de
seguranca sendo utilizadas em aplicacbes de baixa a média seguranca. Em

casos que exijam uma maior seguranca sao utilizadas biometrias fisicas. Ainda
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sdo poucos os estudos realizados dentro desta categoria de biometrias sendo

que as mais desenvolvidas sdo a voz e assinatura [12].

Assinatura

Esta técnica consiste na andlise da trajetéria de uma assinatura.
Caracteristicas de escrita como a rapidez, velocidade e pressdo sdo tédo
importantes quanto a forma final da assinatura. Entre as varias biometrias
comportamentais, a assinatura € a que apresenta uma melhor aceitacdo devido
a facilidade de recolha de informacédo e ao facto de ndo exigir muitos recursos

computacionais.

Os sistemas biométricos baseados em assinatura possuem dois modos

de funcionamento: dinamico (online) e o estatico (offline).

As assinaturas online sdo tipicamente utilizadas em tablets com caneta.
O sistema biométrico devera guardar todos dados relativos a assinatura, como
por exemplo, a trajetéria, pressao exercida pela caneta e nimero de vezes em
que a caneta se encontra em contacto ou ndo com o tablet. A autenticacdo
através da assinatura compara a assinatura realizada pelo utilizador no

momento com a assinatura armazenada em base de dados [19].

Figura 6 - MedigOes de uma assinatura dinamica [19]
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Uma assinatura offine é uma assinatura em papel que foi
posteriormente digitalizada e armazenada no computador. Através de técnicas
de andlise e processamento de imagem o sistema ira concluir se a assinatura

do utilizador é verdadeira ou falsa [19].

4

o . f'.'c&-r:‘i* - - -7 (Q),.\a.o- Qw"-‘.
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Figura 7 - Exemplo de uma assinatura estatica [19]

Entre estes dois tipos de assinatura, a assinatura dinamica revela-se um
meétodo de verificacdo mais eficiente e robusto. Trata-se de uma técnica de
facil implantacdo nos dispositivos moveis capaz de reforcar a seguranca de um
sistema [20].

Dinamica do teclado

A dindmica de escrita no teclado € um método automatico de analise da
forma como o individuo utiliza o teclado do computador. Esta tecnologia
examina dindmicas como velocidade, pressdo e o tempo total de escrita de
uma determinada password. Trata-se de uma técnica com potencial para
realizar uma autenticacdo continua enquanto a pessoa utiliza o computador.

A verificacdo da dindmica de escrita pode ser classificada em dois

modos: estatico e dinamico.
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Figura 8 - Vetor de tempo de correspondente a pressdo no teclado [21]

O modo de verificacdo estatico fornece uma maior robustez ao processo
de autenticacdo do que apenas o método tradicional de insercdo de password,
mas nao fornece uma seguranca continua, pois ndo deteta a substituicdo do
utilizador apo6s a verificacdo inicial. Por outro lado, a verificacdo continua
monitoriza 0 comportamento de escrita durante toda a interacado do utilizador

com o sistema [22].

A utilizacdo desta biometria num sistema ndo tem qualquer custo de
hardware e a seguranca na autenticacdo é refor¢cada, ndo exigindo qualquer
tipo de acao suplementar ao utilizador [9].

Reconhecimento de marcha

O reconhecimento de marcha baseia-se na analise do ritmo associado
aos passos do ser humano e consequente definicAho de um padrdo de
locomocé&o do individuo. Para reconhecer as caracteristicas da marcha existem

métodos concretos de recolha de informacao assim como de classificagéo [9].
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Figura 9- Teste de Reconhecimento de Marcha [23]

Trata-se de uma técnica ndo invasiva, pois a informacdo relativa ao
utilizador pode ser facilmente adquirida a distancia. Esta biometria néo
necessita de uma alta resolucdo de imagem, o que constitui uma vantagem
comparativamente a outros sistemas biométricos indicados para sistemas de
vigilancia. No entanto, existem diversos fatores que poderdo afetar o
reconhecimento de marcha, tais como a superficie em que o individuo

caminha, o angulo de visualizac&o do utilizador e o tipo de sapato [23].

Voz

As caracteristicas fisicas de cada individuo proporcionam a sua voz
propriedades Unicas. Os processos de autenticagdo que utilizam
reconhecimento de voz baseiam-se em aspetos exclusivos da voz tais como
som, timbre e ritmo para identificar o utilizador [16]. Estes tipo de sistemas
biométricos possuem trés métodos diferentes de verificagdo de identidade:

e Texto fixo: o utilizador diz uma palavra especifica selecionada durante

0 processo de autenticacao;
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e Dependente do texto: o individuo devera dizer uma frase particular;

e Independente do texto: o utilizador podera dizer o que quiser. A
precisdo da verificacdo deste método melhora com a maior quantidade de texto
armazenado em base de dados [24].

Figura 10 - Reconhecimento de voz [25]

Em todos estes casos, 0 processo de verificacdo de identidade consiste
na comparagdo da voz no momento com o0s registos de voz do utilizador

previamente guardados.

A principal vantagem da utilizagdo destes sistemas deve-se ao baixo
custo do hardware necesséario. No entanto, a sua aplicacdo encontra-se
limitada a aplicagBes de baixo nivel de segurancga, pois fatores como variacdes
na voz de um individuo, fraca qualidade de som e ruido ambiente podem afetar
a autenticacdo por reconhecimento de voz [16]. Existem trés tipos de
aplicacfes que tiram partido das informacgdes biométricas presente no sinal de

VOZ:

- Autenticacao por voz: tipicamente utilizada para controlo de acesso;
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- Detecdo de utilizador: atil na criagdo de uma lista negra em call

centers, em escutas telefonicas e sistemas de vigilancia;

- Reconhecimento forense: Os sistemas de reconhecimento de voz
podem servir de prova ou no desenvolvimento de dispositivos inteligentes

capazes de ajudar na investigacao [26].

2.2. Arquitetura de um sistema biométrico

Um sistema biométrico € um sistema de reconhecimento do padrao
capaz de realizar a identificacdo pessoal de um individuo com base na sua
informacdo biométrica, através da extracdo de um vetor de caracteristicas
fisiolégicas e/ou comportamentais e comparando-as com um modelo de
caracteristicas padrdo armazenado em base de dados.

A sua arquitetura é composta por quatro médulos fundamentais: médulo
de aquisicdo, médulo de extracdo de caracteristicas, modulo de classificacédo e
base de dados. A imagem abaixo ilustra a arquitetura de um sistema biométrico

assim como as interacdes existentes entre os modulos que a compdem [5] [27].

Extracdo de

Base de dados

Caracteristicas
~ i: -
S . -
1= @Studqo -
Classificacdo

Figura 11- Arquitetura de Um Sistema Biométrico
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2.2.1. Moédulo de aquisicao

E o primeiro modulo do sistema e tem como funcgéo realizar a aquisicao
dos dados biométricos. Os dados de entrada podem ser quaisquer
caracteristicas fisiolégicas e/ou comportamentais definidas de acordo com o
contexto de aplicacdo do sistema. A aquisicdo de dados é efetuada com
recurso a um ou mais sensores biométricos. A distancia entre o sensor e 0
utilizador devem ser constantes durante todo o procedimento de recolha de
dados [13].

Esta € a etapa mais importante do sistema, porque a precisdo do

produto final depende da qualidade dos dados obtidos neste médulo [28].

2.2.2. Modulo de extracdo de dados

Neste moédulo do sistema os dados extraidos pelo sensor séo
processados de forma a remover o ruido e o efeito de distorcdo do sinal.
Posteriormente, serdo extraidas as caracteristicas mais significativas e que
melhor contribuem para definir um padrao de identificacdo do utilizador. Cada
recolha de dados biométrica possui um conjunto de caracteristicas Unicas
capazes de identificar o individuo [27]. O vetor de dados resultante do modulo

de extracdo de dados é denominado por vetor de caracteristicas [28].

2.2.3. Modulo de classificacéo

Este modulo € responsavel pela validagéo ou rejeicdo do individuo que
pretende aceder ao sistema. Os vetores de caracteristicas obtidos
anteriormente sdo armazenados em base de dados sob a forma de perfis ou

templates e associados a um dado utilizador. Para aceder ao sistema o
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individuo fornece os seus dados biométricos e estes sdo posteriormente
comparados com as templates existentes [28].

Os vetores de caracteristicas sao utilizados para classificar os dados
biométricos apresentados no sistema de acordo com um conjunto de regras de
decisdo designado por classificador. Existem diversos tipos de algoritmos
classificadores. Estes deverdo ser escolhidos de acordo com o contexto da
aplicacao de forma a proporcionar um melhor desempenho do sistema [13].

Algoritmos de classificacdo

Os algoritmos de classificagdo machine learning encontram-se divididos
em dois grupos: aprendizagem supervisionada e aprendizagem né&o
supervisionada.

Os algoritmos de aprendizagem n&o supervisionada baseiam-se na
andlise de dados por software e sdo agrupados por classes de acordo com
regras predefinidas pelo programador do sistema. Os algoritmos de
aprendizagem supervisionada, como € o caso deste modelo, consiste huma
técnica em que o sistema é definido de acordo com um conjunto de dados de
treino devidamente etiquetado. Este tipo de aprendizagem € composta por
duas fases: fase de treino e fase de testes.

A fase de treino consiste na criacdo de um modelo de classificacdo de
dados com base num conjunto de dados de treino. Durante a fase de testes, o
modelo desenvolvido é testado utilizando dados desconhecidos ao sistema

com o objetivo de medir a precisdo do modelo de classificagao definido [29].

Modelos de classificacdo de dados

e k-nearest neighbors

Dado um ponto de teste x’ e uma semelhanca métrica predefinida capaz
de ordenar os pontos de treino pela sua semelhanga a x’ , um algoritmo de
classificacdo k-nearest neighbor ira atribuir a x' a classe que possui o maior

resultado de semelhanca. Este resultados séo calculados através da soma das
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semelhancas entre os k vizinhos mais proximos em cada classe. A regra de
classificagdo que compara os resultados obtidos e retorna a classe de maior
semelhanca é definida pela seguinte expresséao:

K

®(x') = argmaxy,cc Z 6()/’, CD(xk))sim(xk,x’)
k=1

Onde k representa o nimero de vizinhos proximos e §(y’, ®(x,)) = 1 se
d(xy) =y’ ou zero caso P(xy) #y'.

e Naive Bayes

Paray € C, seja P(y) a principal probabilidade de cada classe. Para Xjj
(caracteristica ] de uma dada instancia x;), seja P(x]-|y') a probabilidade de
observar o valor da caracteristica x; condicionalmente a y. Dado um ponto de

teste x cujos valores de caracteristica S&0 (x4,...,X4),a funcdo de

classificacdo de Naive Bayes € expressa por [30]:

d
(') = argmaxyecP() | | PG 1y

j=1

e Support Vector Machine (SVM)

Dado um conjunto de dados tal que Z ={ (x1,y1), (x2,y2), ... (x{,
yf ) }, este algoritmo visa construir um classificador f que mapeia os vetores de
entrada x € X em classes y € Y. A classificacdo binaria das classes é
simplesmente Y = { -1, 1}. O classificador f € F que ira atribuir aos novos
exemplos ( x, y) as classes a que pertencem de forma correta , isto é, f (x) =y
exemplos para ( X , y ) , que foram criados pela mesma distribuicdo de
probabilidade que os dados. A classificacdo binaria é frequentemente
realizada por encontrar um hiperplano que separa os dados tal como ilustra a
figura 13 [31].
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Vetor suporte
&£ _vetor supore

Hiperplano de separacdo otima

Figura 12 - Classificagdo SVM[31]

Num classificador SVM, a separacao 6tima entre classes ocorre através
de um hiperplano condicional L, tal que este plano é orientado para maximizar
a margem (distancia entre as bordas, L1 e L2 ) definidas pelo ponto mais

préximo de cada classe [32].

2.2.4. Base de dados

Este é o Ultimo médulo do sistema. E responsavel pelo armazenamento

dos perfis biométricos de todos os utilizadores.

s

A correta verificagdo da identidade de um utilizador é bastante
importante, pois um ataque a um modelo biométrico validado erradamente

podera comprometer futuras validag6es desse mesmo utilizador.
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2.2.5. Modos de operacao

Um sistema biométrico funciona em trés modos: registo, identificacdo e

verificacdo. No entanto de acordo com a sua aplicacdo, alguns sistemas
apenas possuem dois modos: identificacdo ou verificacao e registo [5].
II/_
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Figura 13 - Modos de operacdao de um sistema biométrico: registo, verificacao e identificagao
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Registo

Antes de um utilizador poder ser verificado ou identificado pelo sistema
€ necessaria a realizacdo de um registo. Neste modo, os dados biométricos do
utilizador sado adquiridos, pré-processados e, posteriormente, sdo retiradas as
suas caracteristicas significativas. Por fim, o perfil do utilizador é armazenado

na base de dados ou no sistema de ficheiros [33].

Verificacdo

No modo de verificagdo o sistema realiza uma comparacéo simples de
um para um e retorna um resultado binario. O individuo que se pretende
autenticar perante o sistema afirma uma dada identidade, utilizando um token
ou username e uma amostra biométrica. O sistema de controlo de acesso
consulta na base de dados o perfil que se encontra associado a identidade
apresentada e compara-o a amostra biométrica fornecida pelo utilizador. Se as
duas amostras biométricas coincidirem o sistema valida o acesso do individuo.
Caso contrario, o utilizador ndo podera aceder ao sistema porque 0 Seu acesso

sera negado [34].

ldentificacao

No modo de identificacdo o individuo apresenta uma amostra
biométrica para ser analisada pelo sistema. O sistema pesquisa na sua base
de dados todos os utilizadores conhecidos na tentativa de encontrar um perfil
que corresponda a amostra apresentada. A principal diferenca entre o modo de
identificagdo e o modo de verificacdo € que no modo de identificacdo €&
efetuada uma comparacdo de um para muitos [33]. Os sistemas biométricos
baseados na identificacdo sdo menos eficientes devido ao grande numero de
comparacdes que sao necessarias processar [34]. Quanto maior for o tamanho

da base de dados, menor sera a precisao do sistema.
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2.3. Relacao entre o stress e biometrias
comportamentais

Geralmente, o stress € definido como sendo uma resposta corporal a
eventos externos que de alguma forma modifica o balan¢o interno do individuo
ou Ihe transmite a sensacdo de ameaca. Qualquer agente causador de stress é
normalmente designado de stressor. O corpo reage ao agente stressor
produzindo hormonas, tais como adrenalina, para a corrente sanguinea, o que
possibilita um aumento da concentracdo da pessoa em causa [35].

Hans Hugo Bruno Selye, considerado o "pai do stress"”, defende que o
stress € uma resposta ndo especifica do corpo a qualquer necessidade [36].
Sob o ponto de vista bioldgico, os efeitos do stress podem ser positivos,
neutros ou negativos. Trata-se de um fendbmeno complexo, que possui diversas
formas e que afeta pessoas de todas as idades, estatuto social, profissado e
localizagéo. Existem pelo menos trés perspetivas para definir o stress que
contribuem para a sua compreensao. Assim, este pode ser descrito de acordo

com:

e Um estimulo

Este tipo de stress resulta da pressdo. Quanto maior a pressao
existente sobre um individuo, maior a probabilidade da pessoa em causa entrar
em stress. Quando o estimulo externo se torna demasiado grande, o colapso

interno torna-se inevitavel.

e Uma resposta fisiolégica

Esta é a definicAo de stress enfatizada por Selye (1956), que afirma
que é possivel medir o stress através de uma avaliagdo das respostas
fisiolégicas do individuo. Selye observou o que ele chamou de sindrome de
adaptacdo geral durante o qual a reacao fisica do corpo ao stress progride
atraves de trés fases: a reacdo de alarme, a fase de resisténcia e a fase de

exaustao.
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Inicialmente, o corpo é alertado e responde com uma reacdo de
alarme. Numa segunda fase, a atividade autonomica € acionada e o corpo
prepara-se para lidar com o stress. Por fim, se a tensdo continuar para além da
capacidade do corpo para responder, o sistema € danificado e pode entrar em

colapso.

e Um processo dinamico

O estudo do stress causado apenas pelo estimulo ou baseado nas
respostas corporais contribuiu para a compreensédo do fenébmeno, mas ambas
as perspetivas possuem limitacfes. As definicdes de stress com mais valor na
pratica clinica defendem que o stress é um processo dindmico que reflete tanto
fatores externos como internos, ou seja, caracteristicas da pessoa assim como
as interagdes entre elas [37].

Com base na perspetiva definida por Selye, varios estudos tém sido
realizados no sentido de avaliar quais sdo as principais alteracdes fisioldgicas
causadas pelo stress. A compreenséao da relacéo entre a expressdo emocional
e fisiolégica do ser humano revela-se um contributo bastante valioso para a
definicdo de uma teoria da emoc¢éo, assim como para uma possivel mudanca
no tratamento de terapias expressivas [38].

Tal como foi mencionado anteriormente, as biometrias
comportamentais definem padrbes de comportamento de um individuo nas
mais diversas situacdes do quotidiano. Numa situacdo de stress, também é
possivel padronizar a reacéo fisiolégica do individuo.

Os efeitos do stress podem ser definidos em quatro vertentes
principais: fisioldgica, cognitiva, emocional e comportamental.

A reacgdes comportamentais tendem a variar muito de acordo com a
personalidade do individuo. Por exemplo, problemas de fala, hesitacdo ou
dificuldade na articulacdo de palavras, padrdes de sono interrompidos ou niveis
extremos de fadiga tornam-se mais evidentes quando a pessoa em causa se

encontra numa situagéo de stress [37].
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Fatores indicadores de stress

Uma situacdo de stress pode ser avaliada através da analise de
diversos fatores fisicos. Quando sujeito a um agente stressor, o corpo humano
reage aumentando a pressdo sanguinea, a quantidade de hormonas
produzidas e algumas func¢des bésicas séo evitadas, como por exemplo a fome
e 0 sono [39].

Um modelo de detecdo de stress surge como sendo o método mais
indicado para obter uma melhor compreensao da disposi¢ao do utilizador que
tenta aceder ou que se encontra a utilizar o sistema. Assim, se a pessoa
apresenta valores fora dos limites do seu padrao de stress, entdo algo anormal
estd a acontecer com o individuo e podera comprometer a seguranca do
sistema.

Caracteristicas como a condutividade e temperatura da pele, a
dilatag&do da pupila do olho e o ritmo cardiaco, sédo indicadores de stress que
facilmente poderdo ser recolhidos e processados de uma forma nao intrusiva,
contribuindo assim para a constru¢cao de um padrdo comportamental biométrico

capaz de identificar inequivocamente o seu utilizador.

Condutividade da pele

A condutividade da pele, também denominada de resposta galvanica,
designa a medida da resisténcia elétrica da pele. Recentemente, a resposta
dermoelétrica (EDR) tem sido descrita como uma medida fisiologica valida e
nao invasiva. Uma vez que a pele se torna momentaneamente melhor
condutora de eletricidade quando exposta a estimulos internos ou externos,
esta revela ser uma caracteristica bastante Gtil e indicadora de situagdes de dor
ou stress [40] [41]. Apresenta como vantagem o facto de ndo ser afetada pela
temperatura ambiente e pelo estado cardiorrespiratério do individuo. Trata-se
de uma medida da resposta reflexa psicogalvanica do sistema nervoso
simpatico a uma determinada situacado de stress. Um aumento transitorio da

condutividade da pele é proporcional a secrecdo de suor. Uma vez que as
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glandulas sudoriparas sao controladas pelo sistema nervoso central, a
condutividade da pele atua como um indicador para a ativacdo simpéatica
causada pela reacédo de stress. A cada ativacdo simpatica, o suor € libertado
na superficie da pele, o que resulta num aumento da sua condutividade. As
mMAaos e 0s pés, sdo as zonas do corpo em que a densidade de glandulas
sudoriparas € mais alta, dai que sejam estas as regiées do corpo normalmente
utilizadas para efetuar a medicéo da resposta galvanica da pele (GSR).

Trata-se de uma caracteristica fidedigna que pode ser aplicada em
individuos de qualquer idade. Recentemente, a GSR tem sido medida em
resposta a procedimentos de puncdo do calcanhar em recém-nascidos
lactentes de apenas 29 semanas [42].

Temperatura da pele

A pele € o maior 6rgdo do corpo humano. Esta protege os tecidos do
corpo contra lesdes e ajuda a regular a temperatura corporal tornando os seus
poros maiores ou mais pequenos.

A temperatura da pele € um indicador quantitativo que possibilita uma
avaliacdo objetiva das sensacdes humanas. E controlada pela atividade do
nervo simpatico, o que torna possivel a andlise do processamento da
informacao no cérebro [43].

A exposicdo ao stress resulta numa resposta endocrina, autbnomica e
comportamental que permite ao organismo adaptar-se ao ambiente
circundante. A analise destes parametros tornou evidente que a temperatura do

corpo humano se altera em resposta a uma situacéo de stress [44].

Fotopletismografia

A medicdo do volume de pulso sanguineo (BVP), também denominado
de fotopletismografia (PPG), € um método de analise Gtica que permite detetar

as alteracbes da dinamica cardiovascular através do estudo da translucidez
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arterial. Quando o coracdo bombeia sangue, as artérias tornam-se mais
opacas, diminuindo a quantidade de luz transmitida [45].

Investigadores dos mais diversos dominios da ciéncia tém vindo a
demonstrar um crescente interesse na analise do sinal de PPG devido as suas
numerosas vantagens, designadamente, a nao invasividade, baixo custo e
conveniéncia enquanto ferramenta de diagnostico médico.

Estudos recentes enfatizam que a informacdo que se encontra
incorporada no sinal de PPG, pode ter mais aplicacdes do que a oximetria de
pulso e calculo do ritmo cardiaco. Com o devido processamento, este sinal
permite obter dados acerca da saturacdo de oxigénio no sangue e pressao
arterial do utilizador.

O sistema de medicdo de um sensor de fotopletismografia consiste
numa luz LED, um fotodetetor e um sistema elétrico para filtrar e amplificar o
sinal. O comprimento de onda mais adequado para a sua aplicagéo varia de
acordo com o tipo de tecido em que o sensor sera utilizado.

O sinal de PPG pode ser obtido de acordo com duas configuracées:

e Transmissao de luz

Figura 14 - Transmissdo PPG [38]

Neste tipo de medicdo a luz é transmitida pelo emissor, atravessa o
meio e € detetada no lado oposto (recetor). A transmissdo PPG é
frequentemente analisada na ponta do dedo. No entanto esta tecnologia

também pode ser aplicada no l6bulo da orelha. Esta é a configuracao que
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impBe maiores restricdbes. O sensor devera ser colocado de forma a evitar

qualquer tipo de movimento.

e Reflexao de luz

-
E;
>

Figura 15 - Reflexdo PPG [38]

Este método envolve a reflexdo da luz no meio. Uma luz infravermelha
incide no tecido corporal do utilizador e a quantidade de luz refletida
corresponde a variacdo do volume de fluxo sanguineo [45]. Nesta
configuragéo, o LED e o fotodetetor s&o colocados lado a lado [46].

A andlise do sinal de fotopletismografia permite obter a variacdo da
frequéncia cardiaca do individuo o que representa um contributo significativo

ao estudo de potenciais situagdes de stress.

Acelerometria

A acelerometria é uma técnica que consiste na detecdo e medi¢édo dos
movimentos produzidos pelo ser humano. Uma vez obtida esta medida, é

possivel inferir uma relacéo entre a saude do utilizador e a sua atividade fisica.

A medicdo dos movimentos do individuo é realizada com recurso a um
sensor portatil, de pequenas dimensdes, nao intrusivo e de facil utilizacdo. A

utilizacao deste sensor permite definir o padrao e intensidade de movimento do
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utilizador, assim como quantificar a sua atividade total num determinado

periodo de tempo [47].

O estudo de uma reacao de stress por parte do utilizador exige a
avaliagédo de diversos parametros. Quando determinado estimulo causa
ansiedade ou perturba o utilizador, este apresenta varios sintomas fisiolégicos
sendo um deles o tremor. A utilizacdo de um sensor de acelerometria revela
assim um importancia crucial no sentido em que permite detetar e quantificar o

movimento executado pelo individuo [48].
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A construgdo de um sistema biométrico inicia-se pela recolha e
processamento de dados. Este procedimento requer a selecdo de um conjunto
de técnicas adequadas, capazes de orientar o tratamento de dados para um
objetivo especifico.

Esta fase revela-se a mais importante no processo de desenvolvimento
do sistema, pois a realizacdo de um bom tratamento do sinal permite a
obtencéo de resultados mais fidedignos.

Neste capitulo serdo descritas todas as componentes da arquitetura do
sistema biométrico proposto e todo o processamento de sinal realizado para a

extracdo das caracteristicas relevantes no ambito do projeto.

3.1. Sistema biométrico proposto

Nesta dissertacdo € proposto um modelo de detecdo de stress na
infancia. O processamento das biometrias fisicas permitem ao sistema a
criacdo de um perfil biométrico por utilizador, assim como a dete¢cdo de uma
situacdo de stress. Esta Ultima fornece uma enorme vantagem a este sistema
devido a sua vasta aplicabilidade.

Apoés a realizacdo da revisédo bibliografica, foi possivel concluir que os
sensores de fotopletismografia, temperatura da pele, acelerometria e
condutividade dermoeléctrica poderiam ser bons indicadores de stress e
permitir a criacdo de um padréao biométrico capaz de autenticar o utilizador.

Para possibilitar a analise dos dados segundo estas duas perspetivas,
seréo definidos dois momentos de recolha de dados.

Num primeiro momento, pretende-se definir o perfil biométrico padréo do
utilizador. Na segunda fase de recolha de dados o principal objetivo € avaliar as
alteracdes causadas no utilizador devido a existéncia de uma possivel situacéo

de stress.
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A concretizacdo da recolha de dados € necessaria sempre que um novo
utilizador deseje integrar o sistema. Uma vez armazenados os dados, estes
deverdo ser sujeitos um processamento para que, posteriormente, possa ser
realizada a sua classificacéo.

O modelo de autenticacdo do utilizador sera testado em ambiente
machine learning cruzando a informacéo relativa ao utilizador legitimo com
varios outros utilizadores.

O modelo de detecéo de stress serd definido comparando as duas fases
de recolha de dados, ou seja, verificando as diferencas entre o perfil biométrico
padrdo do utilizador com o perfil biométrico apresentado quando sujeito a um

agente stressor.

3.2. Recursos utilizados

A fase de recolha de dados € constituida ndo sé pela definicdo do
procedimento experimental e aquisicdo de dados, mas também pelo seu
processamento.

Esta seccdo visa uma apresentacdo detalhada de todas as tecnologias
utilizadas na concretizacdo desta dissertacdo tanto em termos de hardware
como de software. ApoOs a recolha dos dados, é necessario eliminar o ruido
gue possa estar presente no sinal obtido. Para a execucao do processamento
de dados a ferramenta escolhida foi o Matlab. Esta € uma linguagem de alto
nivel com um ambiente interativo e de facil compreensdo. Trata-se de uma
ferramenta bastante versatil, pois pode ser utilizada em diversas areas,
nomeadamente, no processamento de sinais e imagens, comunicacgoles,
sistemas de controlo e finangas computacionais.

O processo de recolha de dados envolve a utilizagcdo de diversos
sensores biométricos, mais concretamente, foram utilizados sensores de
acelerometria, temperatura, condutividade dermoelétrica e de

fotopletismografia.
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3.2.1. Sistema de aquisicao de dados

A plux é uma empresa cujo foco se encontra direcionado para o
desenvolvimento de solugBes inovadoras nas areas do desporto, cuidados de
salde e investigacao através da integracdo do processamento e miniaturizacao
de biosensores.

Na presente dissertacdo os dados biométricos do utilizador foram
recolhidos utilizando o dispositivo de aquisicdo da plux, que se encontra

representado na figura abaixo.

Figura 16 - Dispositivo BioPlux

O bioPLUX é um dispositivo que possui multiplos canais, permitindo
assim a recolha de informacdo de sensores biométricos diferentes em
simultaneo. O protocolo de transferéncia de dados utilizado é o Bluetooth,
sendo que o aparelho possui um adaptador desta tecnologia ja incluido. A

bateria € recarregavel e a sua autonomia é de aproximadamente 12 horas.
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3.2.2. Sensor de acelerometria

N

Figura 17 - Acelerémetro triaxial

No processo de aquisicdo de dados foi utilizado um acelerometro triaxial
idéntico ao representado na figura 14. Trata-se de um dispositivo de pequenas
dimensdes, estavel e de alta precisdo desenvolvido para aplicacdes em que
sdo necessarias medidas de cinematica e movimento. O seu alto nivel de
sensibilidade torna-o indicado para a realizacdo de medi¢cdes. Este sensor deve
ser utilizado de forma fixa para minimizar artefactos de movimento indesejaveis
do sensor.

A tabela abaixo representada resume as especificacbes que

caracterizam o dispositivo utilizado.

Especificacbes Descricéo
Tipo MEMS
Eixos 3

Gama +3,6G
Largura de Banda 0-50Hz

Tabela 2 - Especifica¢gdes do acelerometro triaxial bioplux

Existem diversos tipos de acelerbmetros. Entre os acelerémetros
mecanicos 0S mais comuns Sao 0S capacitivos, 0s piezoeléctricos e o0s
piezoresistivos. No entanto, desde o aparecimento dos acelerbmetros
electromecanicos, estes tém vindo a ser cada vez menos utilizados.

O acelerémetro usado nesta dissertacdo € um sensor eletromecanico do

tipo MEMS (Micro Electro Mechanical System). O funcionamento desta
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tecnologia consiste na utilizacdo as propriedades mecanicas do silicio para
criar estruturas moveis capazes de detetar movimento em dire¢des distintas.

As principais vantagens da utilizacdo deste sensor incluem:

e Compatibilidade com as atividades do quotidiano;
e Precisdo na avaliacdo da atividade durante periodos de tempo
especificos;

e Possibilidade de ser aplicado a qualquer faixa etaria.

O dispositivo deve ser colocado no local do corpo em que se pretende
analisar o movimento. Por exemplo, se o0 objetivo € estudar o movimento da
perna durante a marcha, o acelerémetro devera ser colocado no tornozelo ou

na canela do individuo [49].

3.2.3. Sensor de condutividade da pele

Figura 18 - Sensor de condutividade da pele

A figura 15 ilustra um sensor de condutividade dermoelétrica. Este
possui a capacidade de detetar até os mais remotos eventos de variagdo da
resposta galvanica da pele. Entre as diversas aplicacbes deste sensor
encontra-se a detecdo de alteracbes de estados emocionais e/ou cognitivos.

A tabela abaixo representada indica todas as especificacfes do sensor.
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Especificacoes Descrigdo
Gama 0-13uS
Largura de Banda : 0-3Hz
Consumo ~0.72mA
Impedancia de Entrada 1 GOhm

Tabela 3 - Especificagoes do sensor de condutividade dermoelétrica da plux

As principais caracteristicas deste sensor sdo as seguintes:

e Medicao da resisténcia da pele;
e Alta relagao sinal ruido;
e Saida analdgica pré-condicionada;

e Cabos miniaturizados blindados.

Existem diversas aplicagcbes associadas ao sensor de condutividade
dermoelétrica nomeadamente na vigilancia do sistema nervoso simpatico,
estudo da interacdo humano-computador, cartografia emocional e na

construcdo de protétipos de biodispositivos.
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3.2.4. Sensor de fotopletismografia

Figura 19 - Sensor de Fotopletismografia

O sensor de fotopletismografia € um sensor 6tico, ndo invasivo que
mede a dinAmica cardiovascular através da detecao das alteracfes da
translucidez arterial. Este sensor é aplicado no dedo indicador e permite obter a
frequéncia cardiaca do seu utilizador. As suas especificacbes encontram-se

descritas na tabela abaixo indicada.

Especificacdes Descrigéo
Ganho 34
Comprimento de onda 670nm
Consumo ~4.8mA
Largura de Banda 0.02-2.1Hz

Tabela 4 - Especificagoes do sensor de fotopletismografia

As principais caracteristicas deste sensor séo as seguintes:
e Possui um transmissor e recetor 6tico
e Modo de funcionamento por transmissao de luz

e Alta relagao sinal ruido
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e Saida analdgica pré-condicionada;
e Cabos miniaturizados blindados.

A medicdo do volume de pulso sanguineo (BVP) constitui uma
informacéo de interesse em diversas aplicacdes. Diversos estudos cientificos
utilizam esta tecnologia tanto para analise de dados fisiologicos como para
estudos tecnoldgicos designadamente no desenvolvimento de técnicas de
affective computing. Em termos médicos, revela-se um bom indicador da

vasoconstricdo sanguinea e constitui um fator de analise psicofisiolégica.

3.2.5. Sensor de temperatura

Figura 20 - Sensor de temperatura

O sensor de temperatura da plux € uma resisténcia que altera a sua
condutividade de acordo com a temperatura a que se encontra. Funciona como
um termistor de coeficiente de temperatura negativo NTC (Negative
Temperature Coefficient), ou seja, quanto maior € o valor da resisténcia, menor
€ o valor de temperatura a que esta exposto o sensor. Foram desenvolvidos
trés modelos deste sensor: 01GG103, 01BF103 e 01GG232. Este modelo

distingue-se pelo valor de resisténcia na ordem dos 2.252 kQ.
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Temp °C  2.252kQ 10kQ Temp °C  2.252k0Q 10kQ

0 7352,9 32650,5 26 215569 9572,32
1 cos8A42 | 310321 27 2064,02 9165,29
2 664338 | 204999 28 1976,76 877,79
3 631741 | 280524 29 1893,67 8408,68
4 600939 | 26684,6 30 1814,51 8057,31
5 s718,1 25391,2 an 1739,00 772243
6 5442,68 24168,2 32 1667,22 7403,29
? 4 L o kg 1.2 ksl 150851 TNAR 47
. b O doce il 1302 1 s
9 4702,12 20879,8 35 1470,89 6531,31
10 4481,09 19898,3 38 1411,58 6265,75
1 angz 18968,6 37 1354,91 6016,47
12 407333 18087,6 38 1300,77 5776,05
13 388528 17252,6 39 1249,08 5546,53
14 3706,99 16460,9 40 1199,72 5327,34
15 35379 | 15710 41 1152,57 5117,97
16 337747 14997,7 42 1107,52 4917,94
17 322523 143216 43 106447 4726,77
18 3080,7 13679,8 4 1023,3 4543,91
19 294346 130704 45 983,97 4369,33
20 2813,11 124916 45 946,02 4200,84
21 269926 | 119416 47 909,99 4040,81
2 257154 | 114189 48 875,92 3889,51
23 245964 | 10922 a9 842,9 3743,17
24 235322 | 104495 50 811,42 3603,1
25 252 | 10000

Figura 21 - Protocolo de calibragdo do sensor de acelerometria

A tabela abaixo indicada representa as caracteristicas associadas aos
trés modelos de acelerometros triaxiais desenvolvidos pela plux.

Description
Parameter
0166103 OIBF103 0166232

Sensor logth (L) 9.53 4.88 953 | mm
Calde lngth (A) a5 63 95 on
 Tolerance Sews Tabde 2

Wire type 28AWG (0.32) m"fn':;""" 20AWG (0.32) | mm
Wire olstion P T | et rotvmer T Do NA

e s

Body matenal Molded PMastic | Kapton Polymer | Molded Plaste NA
it naminsd value © 25 9C 10 10 2252 | k0
Ar response tere [3] 15 15 15 1
Water response time (1] P) 2 2 s

Figura 22 - Caracteristicas dos trés modelos de sensores de acelerometria triaxial
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3.3. Processamento de dados

Apés a obtencdo dos dados € necessario realizar um processamento
dos sinais adquiridos, eliminando o ruido existente no sinal para posteriormente
efetuar a extracdo do vetor de caracteristicas de cada uma das variaveis

recolhidas.

Esta seccdo apresenta os fundamentos tedricos necessarios ao

processamento dos sinais escolhidos para a implementacdo deste sistema.

3.3.1. Sistemas e sinais discretos

Quando o sinal de entrada x[n] é obtido através da amostragem de um
sinal continuo no tempo X(t), o intervalo T entre duas amostras sucessivas é
conhecido como periodo de amostragem. A frequéncia de amostragem do sinal

€ equivalente ao numero de amostras recolhidas por unidade de tempo e pode
ser representada pela equacao Fg = % Se T for medido em segundos entao Fq

€ representada em Hz.

Um sinal discreto pode ser definido de diversas formas, sendo que as

mais comuns se encontram representadas na imagem abaixo.

Representation Example

I n
Functional n] = I(}} ., n=0
0,

n<

[E=]
fad

Tabular

=

=

=
b= -
Sl
e

Pictorial x[n]

A1

-1

Figura 23- Modos de representagdao de um sinal discreto [50]
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A energia de um sinal discreto x[n] é definida pela férmula:

(00)

et Y [xlnl?

n=-—oo

A poténcia de uma sequéncia x[n] é definida pelo célculo da energia

meédia por amostra e é representada de acordo com a expressao:

L
1
2L+ 1 Z [x["]]zl
n=-L

P, £ lim

L—oo

Sequéncias de duracéo finita possuem energia finita, mas o valor da
poténcia € zero. Quando a duracdo de uma sequéncia aumenta, a energia ou a

poténcia do sinal ndo sdo garantidamente finitas.

Um sistema discreto no tempo € um processo ou algoritmo
computacional que transforma ou mapeia a sequéncia x[n], denominada sinal
de entrada, numa outra sequéncia y[n], designada sinal de saida. Na pratica,
um sistema discreto no tempo € um algoritmo numérico que processa uma
sequéncia de entrada x[n] de comprimento finito, para produzir uma sequéncia

y[n] de comprimento finito.

A expressao que representa este tipo de sistema € definida da seguinte

forma:
y[n] = H{x[n]}

Devido a dificuldade de analise e implementacéo de um sistema discreto
no tempo ser elevada, os sinais de entrada devem possuir caracteristicas muito
especificas. A tabela abaixo enumera as propriedades que definem um sistema

discreto no tempo [50].
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Table 2.2 Summary of discrete-time system properties.

Property Inupuit Output

xln] l—T—i- vin]
M
xi[n] —  yln]
Linearity Fopoprgln] l—T—i- g opvgln
- " M
Time-invariance  xfn = mg] L T |
F
Stabiliry lx[n]] = M, = a0 I——El- [Mn]| = My = ac
T
Cansality an] = O for m = nyg l——En- vln] = 0 for n =< ng

Figura 24 - Propriedades de um sistema discreto [50]

3.3.2. Transformada de Fourier de sinais discretos

Um sinal no dominio do tempo pode ser convertido para o dominio das
frequéncias através do célculo da transformada de Fourier. Esta transformada
decompde o sinal amostrado no tempo numa soma infinita de sinuséides

complexas de frequéncia conhecida sendo definida pela seguinte expressao:

[ee]

X(jQ) = Z x[n]e /aTn

n=—oo

Onde x|n] representa um sinal discreto no tempo, Q designa a frequéncia
analdgica e T o periodo de amostragem. Para qualquer solu¢gdo computacional
o sinal utilizado é discreto, logo a transformada de Fourier utilizada é a

seguinte:

j2mk 2T
X (eT) Z x[n]e VTN

N-1
n=0

Na imagem abaixo ilustrada podem ser consultadas as propriedades que

caracterizam a transformada de Fourier discreta no tempo.
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Table 4.4 Operational properties of the DTFT.

Property Sequence Transform
x[n] Fix[n]}
1 Linearity ayx[n] +asxan]  ay Xy (ed®) + arX,(ed®?)
2 Time shifting x[n — k] c_jk‘”X(ej‘")
: Frequency shifting el x[n] X[ellw—an)]
4,  Modulation x[n] cos wgn %X[cj("""‘”‘”] + %X[cj(“’_“’“}]
5 Folding x[—n] X(e™1%)
6 Conjugation x*[n] X*(e™1v)
dx(el”
7 Differentiation nx[n] —j ™)
 dw .
8 Convolution x[n] * hln] X(e!)H (e!)
1
9 Windowing x[nw[n] —f X(eJU)W[eJ(w_m]dQ
21 Jan
o0
. 1 i vk i
10. Parseval’s theorem Z xi[al5[n] = — X1 (e?) X3 (e))dw
2 2T I 2
R==00
11. Parseval’s relation xn]? = — X (i) 2 dow
eval’s relatic ,._2\‘"” MLM )l

Figura 25 - Propriedades da DFT [49]

3.3.3. Filtros ideais

Alguns sistemas séo projetados para deixar passar uma determinada
gama de frequéncias sem realizar uma distor¢cao significativa enquanto
eliminam ou atenuam outras frequéncias. Estes sistemas designam-se por
filtros de frequéncia seletiva. Por definicdo, um filtro de frequéncia seletiva
satisfaz os requisitos para uma resposta sem distorcdo numa ou mais gamas
de frequéncia e possuem uma resposta zero as restantes frequéncias. Por

exemplo, um filtro digital ideal passa-banda é definido pela equacéo:

: — jertiy
[ = . (e == £k

(. e < |w| =

Figura 26 - Filtro digital passa-banda [49]
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Considerando que H (e/“) € um sinal periédico com T= 21 radianos,
podemos concluir que as baixas frequéncias possuem w=0 e as altas

frequéncias sdo aproximadamente w = m radianos.

Os parametros w e w, limitam a banda passante e sdo designados,
respectivamente, por frequéncia de corte baixa e frequéncia de corte alta. A
largura de banda do filtro € definida de acordo com a banda passante na parte
positiva do eixo das frequéncias e € calculada por w = w, — w . Um filtro passa-
baixo ideal é definido por w = 0, enquanto que um filtro passa-alto ideal possui

W, =T.

3.3.4. Filtros digitais

Uma forma de classificacdo dos filtros digitais € com base nas
caracteristicas das suas respostas impulsionais. Para um filtro FIR (Finite
Impulse Response), h(n) € composto por um namero finito de valores diferentes
de zero. Para obter uma resposta infinita a um impulso na entrada, o filtro IIR
(Infinite Impulse Response) deve conter feedback que garanta a saida a
medida que a entrada desaparece. A presenca de feedback requer um maior

cuidado com a estabilidade do filtro.

Existem dois requisitos importantes na utilizacdo de filtros digitais: a
estabilidade e a resposta de fase linear. Os filtros FIR podem facilmente
preencher estes requisitos, porque sao estaveis (ndo possuem polos fora da
origem), e a sua resposta de fase linear pode ser obtida impondo que os
coeficientes da resposta impulsional sejam simétricos em torno do seu ponto
médio [51].
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3.3.5. Suavizagao do sinal

A suavizacao do sinal € um processo de filtragem que visa a reducao de
oscilagdes e ruido presentes no sinal. Existem diversos métodos que permitem
atenuar o sinal, sendo que o mais comum é o filtro de médias movel. Este tipo
de filtros € muito utilizado em DSP's (Digital Signal Processors) devido a sua

facilidade de compreenséao e uso [52].

O efeito de um filtro de médias movel € semelhante ao realizado por um
filtro passa-baixo, pois preserva as frequéncias abaixo de uma dada frequéncia
de corte e atenua o resto do sinal. A sua implementacéo consiste na definicdo
de uma janela de L pontos e realizacdo de uma média dos L pontos vizinhos da

posicdo atual do sinal de entrada. A utilizacdo de um filtro de médias
. . - L . L
centralizado, ou seja, que utiliza os > bontos subjacentes e o0s - pontos

adjacentes a posicdo atual, permite evitar o atraso do sinal mantendo
originalidade do sinal mesmo ap0s a suavizacdo e pode ser definido pela

seguinte expressao:

L/2-1

1
ylil=7 > xln—k]

L=—L/2

O valor de L define o grau de suavizac¢éo do sinal e, consequentemente,
a filtragem realizada. Quanto maior for a janela, menor sera a frequéncia de

corte e maior sera o atraso de fase [53].

3.4. Implementacao

Esta seccao visa a realizagdo de uma descricdo detalhada do método de
implementag&o adotado para o processamento de dados. Com recurso a
utilizacao de fluxogramas serdo explicadas todas as fungcdes consideradas

necessarias para um tratamento de dados correto.
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Fotopletismografia

=D

Rermaio da Rukdo 50Hz

Fling Pass3 Sanda

Ramogda da Compansms
Caniinua

Sagrmamtacaa de Dados

CoTesrs0 para 50

D

Figura 27 - Fluxograma ilustrativo do processamento dos dados do sensor de fotopletismografia

A andlise do sinal de fotopletismografia visa a extragdo do ritmo cardiaco
do utilizador. O sensor é colocado no dedo indicador da méo esquerda da

crianca. Apos a recolha dos dados estes séo filtrados, pois existem diversos
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fatores que no momento da aquisicdo causam ruido no sinal. O ruido mais
significativo € o ruido de 50Hz proveniente do sistema eletrénico. Em alguns
casos, este ruido pode ser consideravel. A eliminagdo do ruido de 50 Hz é
realizada recorrendo a aplicacdo de um filtro stopband em torno da frequéncia

dos 50Hz.

De seguida, deverd ser aplicado um filtro passa-banda entre as
frequéncias 0,4 e 0,8Hz para apenas considerar as frequéncias nas quais se
encontra o batimento cardiaco do ser humano [54]. Uma vez filtrados os dados
e removidas as frequéncias fora da zona de interesse da aplicagéo, € retirada a
componente continua do sinal, ou seja, o ponto médio do sinal passa a ser
zero. Esta dltima funcdo irda ser util na detecdo dos picos do sinal de
fotopletismografia.

A conversao dos dados de PPG em BPM (batimentos por minuto) pode
ser obtida de duas formas distintas: pela aplicacdo de uma FFT ou pela analise

do intervalo de tempo em que ocorrem 0s picos do sinal [54].

A FFT é a responsavel pela conversado do sinal do dominio dos tempos
para o dominio das frequéncias. Para determinar a frequéncia de um sinal de
fotopletismografia deve ser calculada a FFT. Uma vez obtido o espectro de
frequéncia do sinal, a frequéncia cardiaca do utilizador pode ser calculada

através da expressao:

Frequéncia cardiaca = frequéncia X 60

Para calcular a frequéncia cardiaca considerando o sinal no dominio dos
tempos € necessario contar o numero de picos existentes no sinal e dividir pelo
intervalo de tempo em que estes ocorreram. O processo de conversdo dos
dados de fotopletismografia para frequéncia cardiaca (BPM) adotado consiste
na analise do sinal no dominio dos tempos e pode ser calculado recorrendo a

seguinte expressao:
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60 X fs

Frequéncia cardiaca = P—
— U

Onde fs representa a frequéncia de amostragem do sinal adquirido e t-t1
o intervalo de tempo em que ocorreram 0s picos, sendo que t refere-se ao pico

atual e t1 ao pico anterior.

A frequéncia cardiaca de um ser humano adulto em repouso encontra-se
entre os 60 e 100 batimentos por minuto. No caso de uma crianca de 5 ou 6

anos os valores padréo sdo mais altos e variam entre os 80 e os 140 bpm [55].

Em suma o algoritmo implementado pode ser sumarizado nos seguintes

passos:

() Remover ruido de 50Hz e utilizacdo de um filtro passa-banda para obter
apenas a informacdo relativa a gama de frequéncias requerida pela
aplicacao;

(i) Segmentar o sinal e calcular o valor do maximo da janela definida;

(iii) Utilizar um filtro threshold para considerar todos o0s picos cuja magnitude
€ maior ou igual a 0,5 x maximo local;

(iv)Uma vez encontrados todos os picos, aplicar a férmula de converséo de

dados anteriormente mencionada [56].
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Temperatura da pele
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Remecdo de Ruide 50 Hz

!

Filtro de Medias
Centralizado

Conversdo para Graus
Celsius

Fim

Figura 28 - Algoritmo utilizado no processamento do sinal de temperatura

O processamento do sinal de temperatura é um procedimento
relativamente simples. Inicialmente é removido o ruido de 50Hz possibilitando
assim a leitura correta do sinal de temperatura do utilizador. A filtragem do sinal
€ realizada através da utilizacdo de um filtro de médias centralizado. Este
deverd realizar a suavizagdo do sinal, permitindo a reducdo do numero de
amostras e evidenciando os valores mais significativos para a consequente

extracdo do vetor de caracteristicas.
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A plux fornece uma férmula que efetua a conversdo dos dados
recolhidos para Kelvin. A utilizacdo dos dados de temperatura nesta unidade
permite uma melhor interpretacdo, sendo que a expressdo que realiza

conversao dos dados é a seguinte [57]:

1
ap +a; In(Ryrc) + az[In(Ryro)]3

T(°K) =

Em que:
ag = 1,46986244 x e 3
a; = 2.37806986 x e™*

a; = 1.05172464 x e™”’

No entanto, € mais intuitiva a utilizacdo dos valores da temperatura em
graus Celsius. A conversdo de kelvin para Celsius é dada pela seguinte

expressao [57]:

T(°C) = T(°K) — 273,15

Considerando que o sensor de temperatura foi colocado sobre a méo da

crianca esses valores de temperatura tendem a ser mais baixos, sendo que as

temperaturas verificadas rondam os 30 a 34 graus celsius.
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Acelerometria
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Figura 29 - Algoritmo para extracdo dos valores de acelerometria do utilizador

O sinal de acelerometria € composto por duas componentes: estatica e
dindmica. A componente estatica representa a aceleracdo gravitica do corpo e
a dindmica refere-se a aceleracdo causada pelo movimento do corpo. No caso
do procedimento realizado foi pedido a crianca para evitar mexer a mao, dai

gue caso hajam movimentos estes serdo lentos e bastante reduzidos.
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Tendo em conta que 99% da energia do sinal se encontra abaixo dos
15Hz, as frequéncias acima desse valor foram consideradas desprezaveis.
Para eliminar essas frequéncias do sinal devera ser aplicado um filtro passa-

baixo.

O sinal obtido pelo sistema de aquisicdo encontra-se representado no
dominio dos tempos. Para efetuar a filtragem do sinal de forma precisa &
necessario realizar a conversao do sinal para o dominio das frequéncias. Esta
conversdo pode ser realizada através da aplicacdo de uma transformada de

Fourier.

Como referido anteriormente, a funcdo FFT decompde o sinal amostrado
no tempo numa soma infinita de sinusodides cuja frequéncia € conhecida. A
frequéncia dominante no sinal € aquela que possui maior amplitude no

espectro de frequéncias.

Para efetuar a analise da componente dindmica do movimento
separadamente da componente estatica, deve ser aplicado um filtro passa-alto
com a frequéncia de corte igual a frequéncia dominante. O filtro passa-alto ird
remover a aceleracdo gravitica do sinal resultando apenas o movimento
relativo a aceleracdo do corpo. Caso se pretenda analisar a aceleragao
gravitica do corpo, o procedimento a aplicar é semelhante, apenas diferindo no

tipo de filtro a aplicar. Neste caso, devera ser utilizado um filtro passa-baixo.

No ambito desta dissertacdo o sensor de acelerometria é utilizado para
possibilitar a detecdo de tremores que possam resultar da situacdo de stress,
logo apenas sao considerados os movimentos resultantes da aceleragcao do
corpo, ou seja, € necessaria a aplicacdo de um filtro passa-alto. Para otimizar o
codigo foi aplicado um filtro passa-banda limitando a frequéncia do sinal a

gama de frequéncias entre a frequéncia fundamental e os 15Hz.

Uma vez obtido o movimento relativo & aceleracdo do corpo sera
realizada a suavizacdo do sinal através da utilizacdo de um filtro de médias

centralizado. Este filtro reduzira qualquer ruido que ainda possa estar
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associado ao sinal e permite obter uma tendéncia de movimento do utilizador

tanto na situacdo padrdo como na situacao de stress.

Condutividade da pele

RiaameagSa da Rukla SHHz

Fifina de Madias Caniralizada

Figura 30 - Algoritmo para calculo da condutividade dermoelétrica

O sensor de condutividade dermoelétrica € um dos melhores indicadores
de uma situacdo de stress ndo s pela detecdo de uma resposta corporal
imediata, mas também por se tratar de um sensor cujo pré-processamento se

revela bastante simples.

Para este sensor apenas € necessario filtrar o sinal obtido na recolha de
dados. Realiza-se a remocéao do ruido de 50Hz e posteriormente é aplicado o

filtro de médias centralizado garantindo assim a completa eliminacédo do ruido.

Universidade do Minho 55






4. Andalise do processamento de
dados

O presente capitulo descreve todo o procedimento adotado na fase de
recolha de dados. ApoOs a aquisicao da informacgdes biométricas foi extraida a
matriz de caracteristicas de varios utilizadores recorrendo aos algoritmos de

processamento de sinal mencionados no capitulo anterior.

O modelo de classificacdo escolhido para a criacdo do perfil biométrico
foi 0 SVM, pois de acordo com a informacéo pesquisada este € o classificador

mais indicado e que apresenta maiores niveis de precisao.

4.1. Cenario de recolha de dados

7

A definicdo de um procedimento para a recolha de dados é algo
complexo que exige uma preparacdo cuidada e conhecimento especifico. Em
parceria com a Escola de Psicologia da Universidade do Minho foi definido um

procedimento experimental visando a detecéo de stress em criancas.

Y

Sabendo a partida que a metodologia a implementar ndo poderia
envolver uma elevada carga emocional para a crianca, foi entdo acordada uma
metodologia capaz de induzir uma ligeira quantidade de stress na crianca,
comprovando assim que as variaveis indicadas sao, efetivamente, indicadoras
de stress e que permitem o desenvolvimento de um sistema néo intrusivo para

a crianga.

Todo o procedimento foi desenvolvido num ambiente controlado, uma
vez que a interacdo com pessoas externas a recolha de dados poderia
influenciar os resultados obtidos. Os participantes foram sujeitas as mesmas

condic¢des de avaliagao.
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O cenério de recolha de dados adotado € composto por duas fases:

e Primeira fase: tem como objetivo definir o padrdo biométrico tipico da

criancga,;

e Segunda fase: pretende definir a resposta fisiologica da crianga

guando exposta a um agente causador de stress;

Concluida a fase de recolha, segue-se o0 processamento dos dados e
consequente extracdo das caracteristicas desejadas. Os dados serdo
analisados de acordo com as duas perspetivas: andlise de stress e

autenticacao de dados.

Uma analise biométrica dos dados consiste na definicdo de um padréo
biométrico considerando todas as caracteristicas recolhidas da crianca
enguanto esta ndo se encontra sujeita a uma situacao de stress. Este modo de
analise tem como objetivo possibilitar a autenticacdo da crianca perante o

sistema com base no conjunto de dados que compdem o seu perfil biométrico.

Segundo a perspetiva de analise de stress, o processamento de dados
relaciona todas as variaveis recolhidas nas duas fases do procedimento, pois o

que se pretende é verificar quais os fatores que influenciam o stress e

qguantificar de que forma este afeta cada individuo.

4.1.1. Descricao do procedimento

A definicdo do procedimento para a recolha de dados foi baseada no
pressuposto de que a tecnologia resultante deveria possuir as seguintes

caracteristicas:

e Facil integragdo em qualquer sistema tecnolégico: Para garantir
esta caracteristica foram utilizados sensores de pequenas dimensdes que
utiizam a tecnologia de comunicacdo Bluetooth. Este € um modo de

transmissao bastante utilizado e devidamente normalizado pelo que se torna
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bastante facil encontrar informacdo sobre o seu funcionamento e

caracteristicas;

e Nao intrusivo e de facil manuseamento: Sabendo que o publico-alvo
desta tecnologia sdo as criancas existe a necessidade de desenvolver um
sistema de recolha de dados que néo seja intrusivo e de preferéncia wearable
(dispositivos moveis que podem ser facilmente integrados no vestuario do
utilizador) garantindo assim a correta utilizacdo por parte do seu utilizador.

Como foi referido anteriormente, o procedimento adotado utiliza
sensores de acelerometria, condutividade dermoelétrica, fotopletismografia e
temperatura. A utilizacdo destes sensores visa a detecdo de alteracdes
significativas ou, no caso do acelerometro, a detecdo de tremores decorrentes

de uma situacao de stress.

Primeira fase

Esta primeira fase visa a realizacdo de uma pequena tarefa que
possibilite o registo dos valores de referéncia da criangca. Uma vez que
pretendemos obter os dados relativos a crianca no seu quotidiano, deveria ser
proposta uma tarefa relativamente longa e em que a crianca nao sentisse

qualquer tipo de pressao externa.

Foi proposto a crianca que, recorrendo a utilizacdo de tintas guache,

realizasse um desenho sobre algo do seu gosto.
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Figura 31 -Alguns exemplos dos desenhos realizados

Os resultados esperados desta primeira fase apontavam para que
inicialmente a crianga apresentasse 0s niveis de stress ligeiramente alterados,
pois a colocacdo dos sensores na mao da criangca poderiam criar uma ligeira
sensacao de ansiedade. No entanto a medida que a crianca fosse desenhando
esses valores tenderiam para os valores normais, pois com 0 passar o tempo,

a crianga habituar-se-ia a presenca dos sensores.

O tempo de execucdo desta tarefa ndo foi 0 mesmo para todas as
criangas, pois uma vez que o objetivo era que a criangca se concentrasse
apenas no desenho sem qualquer tipo de indicacdo ou pressao externa foi

definido que a crianca poderia demorar o tempo que considerasse necessario.

Quando a crianca indica que terminou o desenho os sensores sdo

desligados e prepara-se a segunda fase de recolha de dados.
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Segunda fase

Esta fase visa a detecdo de stress. Para tal, a crianca devera ser

estimulada por uma atividade capaz de induzir uma pequena carga de stress.

A tarefa proposta consiste num jogo de computador composto por varios
niveis. Trata-se de um jogo de memoria, em que a crianga devera encontrar as
cartas iguais existentes no ecra. O jogo € cronometrado e a medida que o nivel
vai aumentando, maior sera o numero de cartas disponiveis. Todos o0s
participantes sdo submetidos as mesmas condi¢des de jogo. Caso o0 jogador

perca, tera direito a mais duas tentativas para jogar.

Para jogar a criangca devera utilizar o rato do computador. Como
algumas criancas possuiam dificuldades na utilizagéo do rato, antes de iniciar o
jogo, eram realizados uns pequenos exercicios para que estas aprendessem a
utilizé-lo e para que todas as criancas pudessem ser avaliadas sob as mesmas

condicgodes.

4.1.2. Caracterizacao da populacéo

Da concretizagdo do procedimento resultou a recolha de amostras
relativas a 20 criangas. No entanto, apenas 11 participantes foram
considerados validos para integrar a avaliacdo do modelo. A populagéo
analisada possui idades compreendidas entre os 5 e 6 anos. Todos o0s
participantes foram sujeitos ao mesmo ambiente experimental. E de salientar

ainda que todas as criangas que participaram no procedimento eram destras.

Universidade do Minho 61



4. Andlise do Processamento de Dados

4.2. Classificacao de dados

Uma vez recolhidos e processados os dados a proxima etapa € a
realizacdo da classificacdo das amostras. Para definir a autenticidade e o
estado de stress do utilizador é necessaria a escolha de um algoritmo de
classificacdo. Por ser bastante utilizado em aplicagcdes de reconhecimento de
padréo e conhecido por obter os melhores resultados em comparagédo com as

restantes abordagens, o algoritmo escolhido foi o SVM.

Um classificador € responsavel pela comparacdo entre o perfil
biométrico do utilizador armazenado em base de dados com 0 novo conjunto
de dados, previamente processado de forma a obter a matriz de caracteristicas

associado as amostras recolhidas.

Nesta seccao serdo explicados todos os procedimentos adotados para a
concretizacdo desta fase tanto na dete¢cédo de stress como na definicdo de um

padrdo de autenticacao.

4.2.1. Construcédo da base de dados

Para treinar o classificador tem de ser criada uma template com as

amostras relativas ao perfil biométrico do utilizador.

No ambito desta dissertacdo cada utilizador devera possuir duas
templates associadas ao seu perfil. A primeira para realizar a autenticagdo do
utilizador perante o sistema e a segunda para efetuar a detecdo do padrao de

stress do individuo.

A cada vetor de caracteristicas do utilizador devera ser acrescentado um
atributo denominado de classe classificado como "padréo” ou "stress" no caso
da analise de stress e "valido" ou "invalido" no caso da autenticacdo do

utilizador.
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Como referido anteriormente, sera com base na analise deste atributo
que o algoritmo SVM vai construir um modelo que permite criar um hiperplano
capaz de separar as amostras de acordo com a classe a que pertence o novo

conjunto de dados do utilizador.

Apoés o processamento dos dados, as amostras sdo armazenadas num
ficheiro .csv, que contétm os dados de acelerometria, temperatura,

fotopletismografia e condutividade dermoelétrica do utilizador.

4.2.1.1. Detecao de stress

O método de construcdo das templates utilizadas para a detecao de

stress encontra-se representada na imagem que se segue.

Matriz de
caracteristicas da

Matriz de

caracteristicas da

primeira fase de segunda fase de

recolha recolha

\ /

Ficheiro de Treino Classe

Frimeira Fadrao
Fase

Segunda Stress
Fase

Figura 32 - Construgdo da template para analise de stress
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Matriz de caracteristicas

ApoGs terem sido removidos o ruido presente no sinal e as amostras
invalidas que pudessem integrar os dados recolhidos foram construidas duas
matrizes de caracteristicas para cada individuo com os dados resultantes das

duas fases de recolha de dados.

As matrizes de caracteristicas tanto da primeira como da segunda fase
possuem a listagem dos vetores de caracteristicas resultantes do
processamento. As amostras foram recolhidas com uma frequéncia de
amostragem de 1000Hz, ou seja, foi recolhida uma amostra por milissegundo.
Para evitar a redundancia de dados ap0s a suavizacdo do sinal foram
recolhidas as amostras de 8 em 8 segundos. As amostras recolhidas sao,
como mencionado anteriormente, uma média das amostras vizinhas
subjacentes e adjacentes a posicao atual, dai que embora se tenha reduzido o
namero de amostras, a informacéo que elas continham manteve-se intacta. A
escolha do periodo de amostragem foi um valor compromisso definido tendo
em conta o tipo de dados que foram analisados. Por exemplo, na andlise dos
valores de temperatura poderia ser utilizado um periodo de amostragem
superior no entanto para o acelerémetro mais do que 8 segundos ja seria um

intervalo de tempo em que se poderia perder muita informacao.

Ficheiro de treino

Para a construcdo do ficheiro de treino foi acrescentado um atributo as
matrizes de caracteristicas da primeira e segunda fase de recolha. Na matriz
da primeira fase o atributo "classe" foi preenchido com a classificagéo "padréao”

e a matriz da segunda fase de recolha foi atribuida a classe "stress".

z

O ficheiro de treino é um aglomerado de ambas as matrizes com o
mesmo numero de amostras para cada uma das classes. Uma vez que durante

a recolha de dados a duracdo da experiéncia ndo era predefinida, variava de
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acordo com a crianga, foram eliminadas as Ultimas amostras da matriz de

caracteristicas com maior nimero de amostras.

4.2.1.2. Autenticacéao

A imagem abaixo representa as escolhas realizadas para o processo de

construcdo da template do ficheiro de treino de autenticacdo do utilizador.

Matriz de
caracteristicas da
primeira fase de
recolha do

utilizador legitimo

Matriz de
caracteristicas da
primeira fase de
recolha de outro

utilizador

Ficheiro de Treino Classe

I
Walido
— Utilizador
lesgitino
I
Matriz de . Invw Silidha Outros
caracteristicas da utilizadores

primeira fase de
recolha de outro
utilizador

—

Figura 33 - Construgdo da template para autenticacdo do utilizador
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Matriz de caracteristicas

As matrizes de caracteristicas utilizadas para a construc¢édo do ficheiro de
treino resultaram do processamento dos dados da primeira fase da recolha de
dados. S&o as mesmas matrizes que foram utilizadas na construcéo do ficheiro

de treino para a detecao de stress.

Ficheiro de treino

Tal como na construgdo do ficheiro para a detecdo de stress foi
acrescentado um atributo denominado classe as matrizes de caracteristicas.
Este atributo possui dois niveis: valido e invélido. As amostras com a
designacao de validas sdo aquelas que pertencem a matriz de caracteristicas
do utilizador legitimo e as invalidas correspondem a matrizes de outros
utilizadores. O ficheiro de treino foi balanceado de forma a possuir 0 mesmo

numero de amostras validas e invalidas.

A selecao das amostras invalidas foi realizada de forma aleatdria. Entre
0s onze participantes considerados, foram escolhidas amostras aleatorias até

perfazer o mesmo nimero que a quantidade de amostras validas.

4.2.2. Parametros de classificagéo

Uma classificacdo SVM é definida pelo tipo, o kernel e os parametros

associados a essa classificagao.

Uma vez que o objetivo desta dissertacao é efetuar o reconhecimento de
padrao foi utilizado um algoritmo SVM do tipo de classificacdo. A funcéo kernel
calcula o produto escalar entre dois vetores x e x0 num dado mapa de
caracteristicas ® : X — H. Na biblioteca "kernlab" os kernels sé&o objetos S4 da

classe kernel que podem ser ajustados de acordo com um conjunto de
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hiperparametros. A tabela abaixo apresentada enumera todos os tipos de

kernel implementados pela package kernlab [58].

Kernel

Funcéao

Aplicacéo

Linear (vanilladot)

Elz,z') = (z, 2"

e Processamento de grandes
vetores de dados como por
exemplo, na categorizacdo de

texto.

Radial gaussiano
(rbfdot)

A'{J'.J'EJ _— {1_\;;;[‘—0’“.1' — J'I”z:l

e Propésito geral;

Polinomial (polydot)

degree

kiz,z') = {scale - {z,z") + offset)

e Classificacé@o de imagens

Tangente hiperbdlica
(tanhdot)

k(x,z") = tanh (scale - {z, 2"} + offset)

e Utilizado como proxy para

redes neuronais.

Bessel (besseldot)

Bessell,, 1)(a|lz — 2'||)
{”J _ J;flljl—ljl:i-l'—l}

k(z,z') =

e kernel de proposito geral

Radial laplaciano
(laplacedot)

k(x, 1) = exp(—ol|z — 2|

e kernel de propdsito geral

Radial ANOVA

(anovadot)

" d
Elr,a') = (Z exp(—a(z* — J-m}j}j

k=1

e Problemas de regressao

multidimensional

Tabela 5 - Tipos de Kernel implementados na package Kernlab [58]

O kernel escolhido para a implementacdo do modelo SVM foi o radial

guassiano. O hiperparametro associado a este tipo de kernel € o sigma. Os
resultados de um classificador SVM variam bastante com a alteracdo dos
parametros, dai que um ajuste dos mesmos possa ser crucial para aumentar a
precisao do sistema. Os valores associados aos parametros variam de acordo

com as templates utilizadas no sistema.

Para encontrar o melhor valor para o sigma foi utilizado o comando
sigest da biblioteca 'kernlab'. Este comando fornece uma gama de valores para

o hiperparametro no caso do kernel radial gaussiano. A estimacdo do valor é
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baseada na matriz de dados utilizada para treino. A sintaxe utilizada neste

comando é a seguinte:

e sigest(x, data=NULL, frac = 0.5, na.action = na.omit, scaled = TRUE)

A figura abaixo ilustrada representa o resultado obtido quando invocado

este comando durante o teste de uma das amostras.

= srange =- sigest{classe~.,data = stress_treinoll)
= srange

Q0% 50% 10%
0.09140065 0.26194991 2.103381a9

Figura 34 - Melhores parametros para o modelo classificagdo dos dados definido

4.2.3. Treino

Para criar o modelo SVM foi aplicado o comando ksvm da package

'kernlab' aplicando os parametros obtidos apés utilizagdo do comando siggest.

e ksvm(x, y = NULL, scaled = TRUE, type = NULL, ksvm 55 kernel
="rbfdot", kpar = "automatic”, C = 1, nu = 0.2, epsilon = 0.1, prob.model =
FALSE, class.weights = NULL, cross = 0, fit = TRUE, cache = 40, tol =
0.001, shrinking = TRUE, ..., subset, na.action = na.omit)

No caso do kernel utilizado o parametro kpar de acordo com o resultado

obtido pela aplicacdo do comando sigest.

e ksvm(classe ~ ., data = stress_treinoll,type='C-svc’, kernel =

"rbfdot",kpar = list(sigma = s), C = 60, cross =5, prob.model = TRUE)
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A figura 38 os atributos que caracterizam o modelo SVM utilizado.

Support vector Machine object of class "kswm"

sV type: C-svc  (classification)
parameter @ cost C = 60

Gaussian Radial Basis kernel function.
Hyperparameter : sigma = 0.261949908503497

Mumber of Support vectors : 9

Objective Function value : -3.2891
Training error : 0
Cross validation error : O
Probability model included.

Figura 35 - Modelo SVM utilizado

4.2.4. Teste

O teste é a Ultima etapa do processo de classificacao de dados. Para
testar o modelo criado foram utilizadas as amostras de um ficheiro de teste. A
construcédo do ficheiro de teste seguiu 0 mesmo procedimento que o ficheiro de
treino. O procedimento explicado anteriormente serviu de base para a
construcéo tanto dos ficheiros de treino como de teste, pois foi aplicado a todas
as amostras da base de dados, uma metade dos dados foram utilizados para
treino e a restante metade para teste. Recorrendo as fun¢des disponibilizadas
para biblioteca 'kernlab', é possivel encontrar o comando predict responsavel

por efetuar o teste do modelo SVM desenvolvido:

e predict(object, newdata, type = "response”, coupler = "minpair")

Apbs a aplicacdo do comando mencionado, € obtida uma matriz com os

resultados que em que o modelo fez a previséo correta e 0s casos em que o
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modelo SVM falhou na classificacdo. Esta matriz € denominada por matriz de
confuséo e permite definir a precisdo do modelo criado.

o | @
E O
Iz -

- =T
9 =
e L
LA}

O
o
L]
padrao stress
X

Figura 36 - Grafico resultante do teste de um dos utilizadores
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O modelo desenvolvido permite estudar a detecdo de stress e
autenticacao do utilizador. Para avaliar a robustez do sistema foi realizada uma
andlise detalhada dos resultados obtidos durante o processo de classificacao
de dados.

Neste capitulo serdo apresentados os dados obtidos e todos os
conceitos necessarios a compreensdo dos testes realizados ao modelo
construido. A avaliacdo de um classificador € tipicamente realizada através da
construcdo de uma matriz de confusdo organizada de acordo com o0s

parametros indicados na tabela que se segue.

Classe verdadeira

Verdadeiro Falso

Classe Positivo  Verdadeiro positivo (VP) Falso Positivo (FP)
prevista
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (VN)

Tabela 6 - Matriz de confusao

As linhas representam a previsédo da classe a que pertence a informacéo
e as colunas representam a classe verdadeira. Na matriz de confusdo VP
representa o numero de exemplos verdadeiros classificados como positivos ou
corretos e FP é o numero de exemplos que foram erradamente classificados
como verdadeiros. FN caracteriza 0 numero de amostras erradamente
classificadas como falsas e, por fim, VN representa o0 numero de exemplos

falsos corretamente classificados [59].
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Precisao

Um dos parametros de avaliacdo de desempenho de machine learning

mais utilizados é a precisdo. Esta € definida de acordo com a seguinte

expressao:

VP +VN
VP +FP+VN+FN

Precisao =

A principal vantagem da utilizacdo desta medida é a facilidade de

interpretacdo do resultado.

A precisdo do sistema pode ser afetada caso os dados do ficheiro de
treino estejam desequilibrados e/ou o0s custos dos varios erros variem

acentuadamente, o que é muito comum na analise de sinais biologicos.

Para obter a taxa de erros do sistema basta subtrair a um o valor da

preciséo.

Sensibilidade e especificidade

A especificidade e a sensibilidade representam o resultado individual de
cada classe. A sensibilidade é a razdo entre as classificacdes corretas da

classe positiva sobre o total de positivas.

VP

Sensibilidade = VPFFN

A especificidade é a raz&o entre os verdadeiros negativos sobre todas

as classificacdes negativas.

VN

Especificidade = VN T FP
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Curva ROC

A curva ROC (Characteristic Receiver Operating) é uma técnica
normalizada que resume o desempenho do classificador através da
comparacao entre as percentagens de verdadeiros positivos e falsos positivos.
Analisando os dados desta técnica é possivel definir um valor de AUC (Area
Under the Curve) [59]. Esta € uma medida escalar simples que representa uma
avaliacdo de desempenho bastante utilizada no processo de classificacado de

dados.

08

06

sigmas=3
$igMas2
sigma=1

04

Percentagem de verdadeiros positivos
(1 - percentagem de falsos negativos)
02

0.0

0.0 02 04 08 08 1.0
Percentagem de falsos positivos
(1 - especificidade)

Figura 37 - Exemplo de uma curva ROC adaptado de [60]

As curvas ROC representam a melhor decisédo da familia de limites para
custos relativos de PVP (percentagem de verdadeiros positivos) e PFP

(percentagem de falsos positivos). Numa curva ROC o eixo X representa:

FP

PEPOY) = yN v Fp
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E o eixo Y representa:

vp
VP + FN

PVP (%) =
O ponto ideal de uma curva ROC deveria ser (0,100), o que significaria
gue todos os exemplos positivos séo classificados corretamente e nao existem

exemplos negativos classificados como positivos.

5.1. Detecao de stress

Apos a classificacdo dos dados foi definido um modelo de avaliacédo de
resultados de acordo com os fundamentos mencionados anteriormente. Nesta
seccao serdo apresentados o melhor e pior caso obtidos no processo de
analise de dados para um threshold de 0,5. Os resultados das restantes

amostras serao apresentadas no anexo C.

A tabela abaixo indicada representa a matriz de confusdo para um
threshold de 0,5 da amostra que obteve melhor precisdo no modelo

desenvolvido.

Verdadeiro Falso
Positivo 28 0
Negativo 0 28

Tabela 7- Matriz de confusao para um threshold de 0,5

Pela analise da matriz de confusdo indicada acima é possivel verificar
gue o modelo conseguiu distinguir perfeitamente todas as amostras relativas a
este individuo. A tabela que se segue apresenta de forma sucinta todas as

informacdes que é possivel extrair da analise desta matriz.
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Parametro Avaliado Valor (%)
Percentagem de falsos positivos 0%
Percentagem de falsos negativos 0%

Precisao 100%

Tabela 8 - Avaliagao de resultados para um threshold de 0,5

Considerando todos os thresholds possiveis, a precisdo do modelo

definido pode ser descrita segundo o grafico abaixo representado.

08
|

Accuracy

0.5

Cutoff

Figura 38 - Precisdo do sistema para varios valores de threshold

O caso acima indicado descreve um modelo 6timo de classificacao de
dados em que nado existem amostras classificadas de forma errada. No
entanto, este € um caso raro neste tipo de sistemas. A amostra que sera agora
apresentada foi a que obteve a classificagdo com mais casos erradamente

classificados, no entanto, os resultados podem ser considerados satisfatorios.

A tabela abaixo descreve a matriz de confuséo obtida para um threshold

de 0,5 no modelo de detecao de stress.
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Verdadeiro Falso
Positivo 4 25
Negativo 0 29

Tabela 9 - Matriz de confusdo para um threshold de 0,5

A andlise dos resultados obtidos para um threshold de 0,5 encontram-se

apresentados tabela 10.

Parametro Avaliado Valor (%)
Percentagem de falsos positivos 86%
Percentagem de falsos negativos 0%

Preciséo 57%

Tabela 10 - Avalia¢do dos resultados para um threshold de 0,5

Considerando varios thresholds, o gréafico de precisdo do modelo para

este utilizador pode ser descrito segundo o seguinte grafico.

Accuracy

05

15 10 05 00 0.5 1.0 1.5

Cutoff

Figura 39 - Precisdo para diferentes valores de threshold

Na analise apresentada nos dados acima apenas foram utilizados os

dados de fotopletismografia, temperatura e condutividade dermoelétrica.

Universidade do Minho 76



5.Analise de Resultados

Apoés realizar a classificacdo de dados foi possivel concluir que a
utilizacdo do acelerometro se encontrava a causar demasiada diferenciacdo
nos dados, viciando os resultados obtidos. Na tabela abaixo encontram-se os
resultados obtidos para o individuo que obteve uma menor precisdao para um

threshold de 0,5, caso tivesse sido considerado o acelerébmetro.

Verdadeiro Falso
Positivo 29 0
Negativo 0 29

Tabela 11 - Matriz de confusdo para um threshold de 0,5

Parametro Avaliado Valor (%)
Percentagem de falsos positivos 0%
Percentagem de falsos negativos 0%

Precisao 100%

Tabela 12 - Avalia¢do dos resultados para um threshold de 0,5

5.2. Autenticacao do utilizador

Uma vez que na analise para detecao de variacdes de stress foi possivel
concluir que o acelerometro se encontrava a viciar os resultados, esta
variavel também néo foi utilizada no processo de analise de verificacdo de

autenticacao do utilizador.

Nesta seccao serdo apresentados os dados que obtiveram melhor e pior
precisdo para um threshold de 0,5. As duas tabelas abaixo representam a

matriz de confusdo e as estatisticas do modelo definido para o threshold
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mencionado. Os resultados para todos os utilizadores podem ser

consultados no anexo C.

Verdadeiro Falso
Positivo 49 0
Negativo 0 49

Tabela 13 - Matriz de confusdo para um threshold de 0,5

Parametro Avaliado Valor (%)
Percentagem de falsos positivos 0%
Percentagem de falsos negativos 0%

Preciséo 100%

Tabela 14 - Avalia¢do dos resultados para um threshold de 0,5

A figura 40 representa a curva de precisdo do modelo para diferentes

valores de threshold.

08

Accuracy

05

Cutoff

Figura 40 - Precisdo para diferentes valores de threshold

Como foi possivel verificar, tal como na detegcdo de stress ao fazer a
analise dos dados de autenticacdo também se obtém um modelo com uma boa

precisao para um threshold de 0,5. O facto de na autenticacdo também ter sido
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obtido uma precisédo de 100% significa que as caracteristicas utilizadas ndo so
servem para o desenvolvimento de um bom modelo de deteg&o de stress como

também podem ser utilizadas na autenticacgao.

A matriz de confusdo representada abaixo apresenta os resultados

obtidos para um threshold de 0,5 no processo de andlise de autenticacéo.

Verdadeiro Falso
Positivo 33 0
Negativo 29 4

Tabela 15 - Matriz de confusdo para um threshold de 0,5

Parametro Avaliado Valor (%)
Percentagem de falsos positivos 0%
Percentagem de falsos negativos 47%

Precisao 56%

Tabela 16 - Avalia¢do dos resultados para um threshold de 0,5

Através da analise da precisdo para diversos valores de threshold foi

possivel tracar o seguinte gréfico.

0.9

Accuracy
0.7

0.5

Cutoff

Figura 41 - Precisao para diferentes valores de threshold
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0. Conclusao e Trabalho Futuro

A utilizacdo da internet ja faz parte do quotidiano da sociedade. Esta
tendéncia veio permitir o aumento da utilizacdo de smartphones e
consequentemente o aumento do numero de aplicacbes desenvolvidas para
estes dispositivos méveis. O crescimento do numero de utilizadores a
consultarem e partilharem conteudo na internet veio reforcar a necessidade de
construcdo de melhores algoritmos de autenticacdo. O constante
desenvolvimento das redes de sensores tem vindo a permitir o
aperfeicoamento dos mesmos, tornando estes dispositivos mais pequenos,
com menor consumo de energia e baixo custo. A utilizacdo de biometrias surge
entdo como uma boa solucao para garantir a autenticacao do utilizador.

Nesta dissertacdo é proposta a definicdo de um modelo biométrico
para detecdo de variacfes de stress. Apds uma extensa revisao bibliografica, a
condutividade dermoelétrica, a temperatura da pele, o ritmo cardiaco e a
acelerometria foram consideradas as caracteristicas que melhor se adequam
ao sistema pretendido. A obtencdo destes dados foi realizada recorrendo a
sensores da empresa portuguesa plux. O protocolo de comunicacao utilizado
por estes sensores € o bluetooth, que por ser um protocolo bastante conhecido
e padronizado, facilita a integracao desta nova tecnologia em qualquer sistema.

O processo de recolha de dados foi definido em colaboracdo com a
escola de psicologia da universidade do Minho possibilitando assim uma
melhor adequacdo do mesmo a populacdo em causa. ApOs a obtencdo da
informacgao biométrica dos utilizadores foi realizado o processamento de dados
recorrendo ao software Matlab. Posteriormente, foi utilizado o software machine
learning RStudio para a efetuar a classificacdo dos dados obtidos.

A metodologia utilizada para a classificagédo consistiu na criacdo de um
ficheiro de treino e outro de teste para cada utilizador. Na constru¢do destes
ficheiros os dados relativos a primeira fase do processo de recolha de dados
foram classificados como padrdo e aos dados relativos a segunda fase de
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recolha foram designados de stress. O algoritmo utilizado para a classificacao
de dados do utilizador foi 0 modelo SVM.

Uma vez que os dados obtidos permitem definir um padrdao do
utilizador também foi realizada uma analise de autenticacédo através dos dados
biomeétricos recolhidos. Os ficheiros de treino e teste foram entdo constituidos
por amostras do utilizador legitimo classificadas como vélidas e de outros
utilizadores denominadas invalidas.

Os resultados obtidos sdo bastante satisfatérios no sentido em que
permitem concluir que as variaveis selecionadas para a detecdo de stress sdo
de facto bons indicadores e que é realmente possivel a criacdo de um modelo
de detecdo de stress com base nas mesmas. Na préatica, a obtencdo de uma
precisao de 1, ndo € muito comum, pois este valor € tido como o valor 6timo de
um modelo de classificacdo de dados. Estes resultados permitem tecer
inUmeras considera¢des, nomeadamente, que os individuos que participaram
nesta dissertacdo possuem valores biométricos bastante distintos e que para
obter uma maior consisténcia dos dados seria necessario aumentar o numero
de amostras por individuo assim como o numero de individuos envolvidos. O
modelo SVM é um modelo bastante sofisticado tipicamente utilizado para
reconhecimento de padrao e indicado para este tipo de aplicacdo. No entanto,
dada a amplitude dos dados recolhidos poderia ter sido utilizado qualquer outro
modelo de classificacao.

E possivel entdo concluir que o modelo desenvolvido é fiavel no
entanto existem diversas tarefas que podem ser executadas no sentido de
melhorar o projeto. Como referido no capitulo 5, para obter um perfil biométrico
mais completo do utilizador o modelo deveria integrar os dados de
acelerometria. Uma vez que estes possuem valores bastante distintos, deveria
ser criada uma escala de classificacdo de movimentos do utilizador, por
exemplo, uma indicacdo se houve ou ndo tremor por parte do individuo. Ao
colocar apenas um valor binario na template de dados de acelerometria do
utilizador estariamos a fornecer informacdo relevante ao classificador e

completando a matriz de caracteristicas do individuo.
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Anexo A

Neste anexo sdo apresentados os algoritmos adotados para o pre-

processamento de dados em linguagem Matlab.

Acelerémetro

£5=1000;

x=(x-mean (x)) ;

nfft=pow2 (nextpow?2 (length(x)));
fft x=fft(x,nfft);

NP=ceil ((nfft+1)/2);

fft x=fft x(1: NP);

mx=abs (fft x)/length(x);
mx=mx. "2

if rem(nfft, 2)

mx (2:end)=mx (2:end) *2;

else mx(2:end-1)=mx (2:end-1) *2;
end

f=(0: NP -1)*fs/nfft;

[maxvalue, indexmax]=max (mx) ;
fregfundamental=f (indexmax) ;
lower= fregfundamental/500;
higher=15/500;

a=firl (100, [lower higher], "bandpass');
x_axis=filter(a,1,x);

janela=10000;
i=0;
acc_fasel x=fopen('acelerometro x.csv', 'w');

for countl=janela+l:length(x axis)-(janela+l)
s (countl)= mean (x_axis(countl-janela:countl+janela));
end

for count2=janela+l:janela:length(x _axis)-(janela+l)
i=i+1;
fprintf (acc_fasel x, '\n %d', s(count2));

end

fclose (acc _fasel x);
end
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Fotopletismografia

function hr= calculate ppg ()

load('1ll fasel.mat'");

a=firl (100, [0.07 0.13],'stop');
ppg_f=filter(a,1l,ppg);

lower=0.0008;
higher=0.008;

a=firl (100, [lower higher], 'bandpass');
ppg filtered=filter(a,l,ppg f);

£s=1000;
ppg n=(ppg_filtered-mean (ppg filtered));

Jjanela=10000;
£=0;
hr x=[];
hr=[];
ppg file=fopen ('ppg fasel.csv', 'w');
for i=janela+l:janela:length(ppg n)-(janela+l)
x=ppg_n(i:i+janela);
[pks, locs]l=findpeaks(x, 'MinPeakHeight',0);
for countl=2:length (locs)
hr x(countl)=(60*fs)/(locs (countl)-locs(countl-1));
end

hr (i)=mean (hr_ x);

f=f+1;

fprintf (ppg file, ' %d\n', hr(i));
end

fclose (ppg _file);
end
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Temperatura

a=firl (100, [0.07 0.13],'stop');
temps=filter(a,l, temperatura);

Janela=10000;

for countl=janela+l:length (temps)-(janela+l)
s_t(countl)= mean (temps (countl-janela:countl+janela));
end

temp=fopen ('temperatura 2.csv', 'w');
a0 = 1.46986244e-3;
al = 2.37806986e-4;
a2 = 1.05172464e-7;

for contador=l:janela:length(s_t)-(janela+l)
kelvin (contador) =
l/(aO+(al*log(s_t(contador)))+(a2*(log(s_t(contador))A3)));
celsius (contador)=kelvin (contador)-273.15;
fprintf (temp, '%$f\n', celsius (contador));
end

fclose (temp) ;

Condutividade Dermoelétrica

a=firl (100, [0.07 0.13],'stop'");
skin conductivity=filter(a,1l,eda);

janela=10000; %dimensao da janela
conductivity=fopen('condutividade fasel.csv', 'w');
i=0;

for countl=janela+l:length(skin conductivity)-(janela+l)

sc(countl)= mean (skin_ conductivity (countl-
janela:countl+janela));
end
disp(sc);
for count2=janela+l:janela:length (skin conductivity)-(janela+l)
i=1i+1;
fprintf (conductivity, '\n %f', sc(count2));
end

fclose (conductivity);
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Anexo B

No presente anexo encontra-se o codigo relativo ao algoritmo

classificador SVM utilizado.

set.seed(1);

library(kernlab);

X <- subset(stress_treino4, select = -classe)

y<- stress_treino4Sclasse;

srange <- sigest(classe™.,data = stress_treino4)
srange

s <- srange[2]

svp <-ksvm(classe ~ ., data = stress_treino4,type='C-svc', kernel = "rbfdot",kpar =
list(sigma =s), C =60, cross =5, prob.model = TRUE)

svp;

attributes(svp);

# Predict labels on test

ypred = predict(svp,stress_teste4)
table(stress_teste4Sclasse,ypred)
predict(svp,stress_teste4, type = "probabilities");

predict(svp,stress_treino4,type="decision")

# Compute accuracy

sum(ypred==stress_teste4Sclasse)/length(stress_teste4Sclasse)
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# Compute at the prediction scores

ypredscore = predict(svp,stress_treino4,type="decision")

# Check that the predicted labels are the signs of the scores
table(ypredscore > 0,ypred)

pred <- prediction(ypredscore,stress_teste4Sclasse)

library(ROCR)

## roc curve

ROCRperfl = ROCR::performance(pred, "tpr", "fpr")
ROCR::plot(ROCRperf1)

## Calculate precision and recall

ROCRperfs =ROCR::performance(pred, "prec", "rec"
ROCR::plot(ROCRperfs)

## Calculate accuracy

ROCRperfa =ROCR::performance(pred, "acc"

ROCR::plot(ROCRperfa)

Universidade do Minho



Anexo C

Este anexo apresenta os resultados obtidos pelo modelo de detecéo de

stress.

Utilizador 1

Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.4187697 0.05263158 0.00000000 0.05263158 1.0000000 0.5263158
1.4055727 0.10526316 0.00000000 0.10526316 1.0000000 0.5526316
1.3982592 0.15789474 0.00000000 0.15789474 1.0000000 0.5789474
1.3941794 0.21052632 0.00000000 0.21052632 1.0000000 0.6052632
1.3423476 0.26315789 0.00000000 0.26315789 1.0000000 0.6315789
1.3383394 0.31578947 0.00000000 0.31578947 1.0000000 0.6578947
1.3170217 0.36842105 0.00000000 0.36842105 1.0000000 0.6842105
1.2660858 0.42105263 0.00000000 0.42105263 1.0000000 0.7105263
1.2483549 0.47368421 0.00000000 0.47368421 1.0000000 0.7368421
1.1656710 0.52631579 0.00000000 0.52631579 1.0000000 0.7631579
1.1087280 0.57894737 0.00000000 0.57894737 1.0000000 0.7894737
1.0243516 0.63157895 0.00000000 0.63157895 1.0000000 0.8157895
1.0157515 0.68421053 0.00000000 0.68421053 1.0000000 0.8421053
1.0145796 0.73684211 0.00000000 0.73684211 1.0000000 0.8684211
1.0081501 0.78947368 0.00000000 0.78947368 1.0000000 0.8947368
1.0002652 0.84210526 0.00000000 0.84210526 1.0000000 0.9210526
0.9999950 0.89473684 0.00000000 0.89473684 1.0000000 0.9473684
0.9997462 0.94736842 0.00000000 0.94736842 1.0000000 0.9736842
0.9995093 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9995488 | 1.00000000 0.05263158 1.00000000 0.9500000 0.9736842
-0.9997165 | 1.00000000 0.10526316 1.00000000 0.9047619 0.9473684
-0.9999540 | 1.00000000 0.15789474 1.00000000 0.8636364 0.9210526
-0.9999540 | 1.00000000 0.21052632 1.00000000 0.8260870 0.8947368
-1.0003424 | 1.00000000 0.26315789 1.00000000 0.7916667 0.8684211
-1.0673126 | 1.00000000 0.31578947 1.00000000 0.7600000 0.8421053
-1.1298378 | 1.00000000 0.36842105 1.00000000 0.7307692 0.8157895
-1.1318747 | 1.00000000 0.42105263 1.00000000 0.7037037 0.7894737
-1.1487406 | 1.00000000 0.47368421 1.00000000 0.6785714 0.7631579
-1.1602817 | 1.00000000 0.52631579 1.00000000 0.6551724 0.7368421
-1.1676109 | 1.00000000 0.57894737 1.00000000 0.6333333 0.7105263
-1.2179611 | 1.00000000 0.63157895 1.00000000 0.6129032 0.6842105
-1.2406863 | 1.00000000 0.68421053 1.00000000 0.5937500 0.6578947
-1.3748606 | 1.00000000 0.73684211 1.00000000 0.5757576 0.6315789
-1.3820918 | 1.00000000 0.78947368 1.00000000 0.5588235 0.6052632
-1.3934451 | 1.00000000 0.84210526 1.00000000 0.5428571 0.5789474
-1.3951730 | 1.00000000 0.89473684 1.00000000 0.5277778 0.5526316
-1.4729063 | 1.00000000 0.94736842 1.00000000 0.5135135 0.5263158
-1.4858437 | 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
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Utilizador 2

Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.3467213 0.03703704 0.00000000 0.03703704 1.0000000 0.5185185
1.3423467 0.07407407 0.00000000 0.07407407 1.0000000 0.5370370
1.3117078 0.11111111 0.00000000 0.11111111 1.0000000 0.5555556
1.3041249 0.14814815 0.00000000 0.14814815 1.0000000 0.5740741
1.3007362 0.18518519 0.00000000 0.18518519 1.0000000 0.5925926
1.2985556 0.22222222 0.00000000 0.22222222 1.0000000 0.6111111
1.2380767 0.25925926 0.00000000 0.25925926 1.0000000 0.6296296
1.2366413 0.29629630 0.00000000 0.29629630 1.0000000 0.6481481
1.2362683 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
1.2251799 0.37037037 0.00000000 0.37037037 1.0000000 0.6851852
1.2178921 0.40740741 0.00000000 0.40740741 1.0000000 0.7037037
1.2105734 0.44444444 0.00000000 0.44444444 1.0000000 0.7222222
1.2103355 0.48148148 0.00000000 0.48148148 1.0000000 0.7407407
1.2102241 0.51851852 0.00000000 0.51851852 1.0000000 0.7592593
1.2097110 0.55555556 0.00000000 0.55555556 1.0000000 0.7777778
1.1897917 0.59259259 0.00000000 0.59259259 1.0000000 0.7962963
1.1328928 0.62962963 0.00000000 0.62962963 1.0000000 0.8148148
1.1278728 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.1265482 0.70370370 0.00000000 0.70370370 1.0000000 0.8518519
1.0912169 0.74074074 0.00000000 0.74074074 1.0000000 0.8703704
1.0882307 0.77777778 0.00000000 0.77777778 1.0000000 0.8888889
1.0534509 0.81481481 0.00000000 0.81481481 1.0000000 0.9074074
1.0001497 0.85185185 0.00000000 0.85185185 1.0000000 0.9259259
0.9999316 0.88888889 0.00000000 0.88888889 1.0000000 0.9444444
0.9998739 0.92592593 0.00000000 0.92592593 1.0000000 0.9629630
0.9997650 0.96296296 0.00000000 0.96296296 1.0000000 0.9814815
0.9995711 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9995781 1.00000000 0.03703704 1.00000000 0.9642857 0.9814815
-0.9997150 1.00000000 0.07407407 1.00000000 0.9310345 0.9629630
-0.9998169 1.00000000 0.11111111 1.00000000 0.9000000 0.9444444
-0.9998302 1.00000000 0.14814815 1.00000000 0.8709677 0.9259259
-1.0000684 1.00000000 0.18518519 1.00000000 0.8437500 0.9074074
-1.0002828 1.00000000 0.22222222 1.00000000 0.8181818 0.8888889
-1.0325182 1.00000000 0.25925926 1.00000000 0.7941176 0.8703704
-1.0377328 1.00000000 0.29629630 1.00000000 0.7714286 0.8518519
-1.1064780 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.1124686 1.00000000 0.37037037 1.00000000 0.7297297 0.8148148
-1.1195414 1.00000000 0.40740741 1.00000000 0.7105263 0.7962963
-1.1333889 1.00000000 0.44444444 1.00000000 0.6923077 0.7777778
-1.1416297 1.00000000 0.48148148 1.00000000 0.6750000 0.7592593
-1.1422649 1.00000000 0.51851852 1.00000000 0.6585366 0.7407407
-1.1455495 1.00000000 0.55555556 1.00000000 0.6428571 0.7222222
-1.1459021 1.00000000 0.59259259 1.00000000 0.6279070 0.7037037
-1.1498230 1.00000000 0.62962963 1.00000000 0.6136364 0.6851852
-1.1579176 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-1.1612983 1.00000000 0.70370370 1.00000000 0.5869565 0.6481481
-1.1806665 1.00000000 0.74074074 1.00000000 0.5744681 0.6296296
-1.1904273 1.00000000 0.77777778 1.00000000 0.5625000 0.6111111
-1.2011128 1.00000000 0.81481481 1.00000000 0.5510204 0.5925926
-1.2024607 1.00000000 0.85185185 1.00000000 0.5400000 0.5740741
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-1.2073565 1.00000000 0.88888889 1.00000000 0.5294118 0.5555556
-1.2288286 1.00000000 0.92592593 1.00000000 0.5192308 0.5370370
-1.2351744 1.00000000 0.96296296 1.00000000 0.5094340 0.5185185
-1.2505924 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 3
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
7.1507507 0.03333333 0.00000000 0.03333333 1.0000000 0.5166667
6.9244342 0.06666667 0.00000000 0.06666667 1.0000000 0.5333333
6.8842781 0.10000000 0.00000000 0.10000000 1.0000000 0.5500000
6.8681960 0.13333333 0.00000000 0.13333333 1.0000000 0.5666667
6.8091951 0.16666667 0.00000000 0.16666667 1.0000000 0.5833333
6.5000784 0.20000000 0.00000000 0.20000000 1.0000000 0.6000000
6.3790219 0.23333333 0.00000000 0.23333333 1.0000000 0.6166667
6.3243291 0.26666667 0.00000000 0.26666667 1.0000000 0.6333333
6.0203543 0.30000000 0.00000000 0.30000000 1.0000000 0.6500000
5.6220776 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
5.4431317 0.36666667 0.00000000 0.36666667 1.0000000 0.6833333
5.2935875 0.40000000 0.00000000 0.40000000 1.0000000 0.7000000
5.0254873 0.43333333 0.00000000 0.43333333 1.0000000 0.7166667
4.9842372 0.46666667 0.00000000 0.46666667 1.0000000 0.7333333
4.9364859 0.50000000 0.00000000 0.50000000 1.0000000 0.7500000
4.8576862 0.53333333 0.00000000 0.53333333 1.0000000 0.7666667
4.8177235 0.56666667 0.00000000 0.56666667 1.0000000 0.7833333
4.6226271 0.60000000 0.00000000 0.60000000 1.0000000 0.8000000
4.6043573 0.63333333 0.00000000 0.63333333 1.0000000 0.8166667
3.2253209 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
2.7422065 0.70000000 0.00000000 0.70000000 1.0000000 0.8500000
2.5781783 0.73333333 0.00000000 0.73333333 1.0000000 0.8666667
2.5286477 0.76666667 0.00000000 0.76666667 1.0000000 0.8833333
2.1913673 0.80000000 0.00000000 0.80000000 1.0000000 0.9000000
1.2510524 0.83333333 0.00000000 0.83333333 1.0000000 0.9166667
1.0000028 0.86666667 0.00000000 0.86666667 1.0000000 0.9333333
0.9999590 0.90000000 0.00000000 0.90000000 1.0000000 0.9500000
0.999889%4 0.93333333 0.00000000 0.93333333 1.0000000 0.9666667
0.9998617 0.96666667 0.00000000 0.96666667 1.0000000 0.9833333
-0.3908949 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9995722 1.00000000 0.03333333 1.00000000 0.9677419 0.9833333
-0.9999098 1.00000000 0.06666667 1.00000000 0.9375000 0.9666667
-0.9999116 1.00000000 0.10000000 1.00000000 0.9090909 0.9500000
-0.9999941 1.00000000 0.13333333 1.00000000 0.8823529 0.9333333
-1.0000400 1.00000000 0.16666667 1.00000000 0.8571429 0.9166667
-1.0002824 1.00000000 0.20000000 1.00000000 0.8333333 0.9000000
-1.2092056 1.00000000 0.23333333 1.00000000 0.8108108 0.8833333
-1.5120084 1.00000000 0.26666667 1.00000000 0.7894737 0.8666667
-1.9596632 1.00000000 0.30000000 1.00000000 0.7692308 0.8500000
-1.9611529 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.9846694 1.00000000 0.36666667 1.00000000 0.7317073 0.8166667
-2.0231637 1.00000000 0.40000000 1.00000000 0.7142857 0.8000000
-2.0503220 1.00000000 0.43333333 1.00000000 0.6976744 0.7833333
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-2.0819655 1.00000000 0.46666667 1.00000000 0.6818182 0.7666667
-2.0865642 1.00000000 0.50000000 1.00000000 0.6666667 0.7500000
-2.0975633 1.00000000 0.53333333 1.00000000 0.6521739 0.7333333
-2.1945826 1.00000000 0.56666667 1.00000000 0.6382979 0.7166667
-2.2071577 1.00000000 0.60000000 1.00000000 0.6250000 0.7000000
-2.3193700 1.00000000 0.63333333 1.00000000 0.6122449 0.6833333
-2.3675339 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-2.5483651 1.00000000 0.70000000 1.00000000 0.5882353 0.6500000
-2.5706959 1.00000000 0.73333333 1.00000000 0.5769231 0.6333333
-2.5758013 1.00000000 0.76666667 1.00000000 0.5660377 0.6166667
-2.7029744 1.00000000 0.80000000 1.00000000 0.5555556 0.6000000
-2.8545409 1.00000000 0.83333333 1.00000000 0.5454545 0.5833333
-3.0935999 1.00000000 0.86666667 1.00000000 0.5357143 0.5666667
-3.1795585 1.00000000 0.90000000 1.00000000 0.5263158 0.5500000
-3.2822188 1.00000000 0.93333333 1.00000000 0.5172414 0.5333333
-3.4543747 1.00000000 0.96666667 1.00000000 0.5084746 0.5166667
-3.4745279 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 4
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.6160793 0.05263158 0.00000000 0.05263158 1.0000000 0.5263158
1.4940216 0.10526316 0.00000000 0.10526316 1.0000000 0.5526316
1.4020142 0.15789474 0.00000000 0.15789474 1.0000000 0.5789474
1.3343317 0.21052632 0.00000000 0.21052632 1.0000000 0.6052632
1.3044038 0.26315789 0.00000000 0.26315789 1.0000000 0.6315789
1.2592464 0.31578947 0.00000000 0.31578947 1.0000000 0.6578947
1.2554695 0.36842105 0.00000000 0.36842105 1.0000000 0.6842105
1.2201732 0.42105263 0.00000000 0.42105263 1.0000000 0.7105263
1.2054911 0.47368421 0.00000000 0.47368421 1.0000000 0.7368421
1.1351038 0.52631579 0.00000000 0.52631579 1.0000000 0.7631579
1.1334989 0.57894737 0.00000000 0.57894737 1.0000000 0.7894737
1.1182056 0.63157895 0.00000000 0.63157895 1.0000000 0.8157895
1.0925294 0.68421053 0.00000000 0.68421053 1.0000000 0.8421053
1.0819393 0.73684211 0.00000000 0.73684211 1.0000000 0.8684211
1.0623650 0.78947368 0.00000000 0.78947368 1.0000000 0.8947368
1.0150719 0.84210526 0.00000000 0.84210526 1.0000000 0.9210526
0.9999993 0.89473684 0.00000000 0.89473684 1.0000000 0.9473684
0.9998734 0.94736842 0.00000000 0.94736842 1.0000000 0.9736842
0.9998477 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9993724 1.00000000 0.05263158 1.00000000 0.9500000 0.9736842
-1.0001523 1.00000000 0.10526316 1.00000000 0.9047619 0.9473684
-1.0001957 1.00000000 0.15789474 1.00000000 0.8636364 0.9210526
-1.1812489 1.00000000 0.21052632 1.00000000 0.8260870 0.8947368
-1.2087848 1.00000000 0.26315789 1.00000000 0.7916667 0.8684211
-1.2096979 1.00000000 0.31578947 1.00000000 0.7600000 0.8421053
-1.3142798 1.00000000 0.36842105 1.00000000 0.7307692 0.8157895
-1.4472329 1.00000000 0.42105263 1.00000000 0.7037037 0.7894737
-1.4640622 1.00000000 0.47368421 1.00000000 0.6785714 0.7631579
-1.6159109 1.00000000 0.52631579 1.00000000 0.6551724 0.7368421
-1.6194524 1.00000000 0.57894737 1.00000000 0.6333333 0.7105263
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-1.6387478 1.00000000 0.63157895 1.00000000 0.6129032 0.6842105
-1.6524382 1.00000000 0.68421053 1.00000000 0.5937500 0.6578947
-1.6686083 1.00000000 0.73684211 1.00000000 0.5757576 0.6315789
-1.7001743 1.00000000 0.78947368 1.00000000 0.5588235 0.6052632
-1.7445694 1.00000000 0.84210526 1.00000000 0.5428571 0.5789474
-1.7498722 1.00000000 0.89473684 1.00000000 0.5277778 0.5526316
-1.7628803 1.00000000 0.94736842 1.00000000 0.5135135 0.5263158
-1.7642397 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 5
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisdo
4.5460252 0.04545455 0.00000000 0.04545455 1.0000000 0.5227273
4.4060342 0.09090909 0.00000000 0.09090909 1.0000000 0.5454545
4.1472888 0.13636364 0.00000000 0.13636364 1.0000000 0.5681818
3.9360464 0.18181818 0.00000000 0.18181818 1.0000000 0.5909091
3.8783664 0.22727273 0.00000000 0.22727273 1.0000000 0.6136364
3.3782969 0.27272727 0.00000000 0.27272727 1.0000000 0.6363636
3.2107222 0.31818182 0.00000000 0.31818182 1.0000000 0.6590909
3.1451183 0.36363636 0.00000000 0.36363636 1.0000000 0.6818182
3.0107382 0.40909091 0.00000000 0.40909091 1.0000000 0.7045455
2.9784092 0.45454545 0.00000000 0.45454545 1.0000000 0.7272727
2.9576729 0.50000000 0.00000000 0.50000000 1.0000000 0.7500000
2.5739361 0.54545455 0.00000000 0.54545455 1.0000000 0.7727273
2.2590165 0.59090909 0.00000000 0.59090909 1.0000000 0.7954545
2.0139248 0.63636364 0.00000000 0.63636364 1.0000000 0.8181818
1.7204664 0.68181818 0.00000000 0.68181818 1.0000000 0.8409091
1.3172029 0.72727273 0.00000000 0.72727273 1.0000000 0.8636364
1.1959551 0.77272727 0.00000000 0.77272727 1.0000000 0.8863636
1.0002608 0.81818182 0.00000000 0.81818182 1.0000000 0.9090909
1.0002420 0.86363636 0.00000000 0.86363636 1.0000000 0.9318182
1.0000033 0.90909091 0.00000000 0.90909091 1.0000000 0.9545455
0.9997256 0.95454545 0.00000000 0.95454545 1.0000000 0.9772727
0.4829442 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9996429 - 1.00000000 0.04545455 1.00000000 0.9565217 0.9772727
0.9999329 - 1.00000000 0.09090909 1.00000000 0.9166667 0.9545455
1.0000913 - 1.00000000 0.13636364 1.00000000 0.8800000 0.9318182
1.0000932 - 1.00000000 0.18181818 1.00000000 0.8461538 0.9090909
1.0004675 - 1.00000000 0.22727273 1.00000000 0.8148148 0.8863636
1.0979318 - 1.00000000 0.27272727 1.00000000 0.7857143 0.8636364
1.3649531 1.00000000 0.31818182 1.00000000 0.7586207 0.8409091
-1.7250199 1.00000000 0.36363636 1.00000000 0.7333333 0.8181818
-1.8015948 1.00000000 0.40909091 1.00000000 0.7096774 0.7954545
-1.8058792 1.00000000 0.45454545 1.00000000 0.6875000 0.7727273
-1.9491105 1.00000000 0.50000000 1.00000000 0.6666667 0.7500000
-1.9644950 1.00000000 0.54545455 1.00000000 0.6470588 0.7272727
-1.9722231 1.00000000 0.59090909 1.00000000 0.6285714 0.7045455
-2.1976625 1.00000000 0.63636364 1.00000000 0.6111111 0.6818182
-2.3564354 1.00000000 0.68181818 1.00000000 0.5945946 0.6590909
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-2.6070640 1.00000000 0.72727273 1.00000000 0.5789474 0.6363636
-2.6964931 1.00000000 0.77272727 1.00000000 0.5641026 0.6136364
-2.8542606 1.00000000 0.81818182 1.00000000 0.5500000 0.5909091
-2.8682529 1.00000000 0.86363636 1.00000000 0.5365854 0.5681818
-3.3958630 1.00000000 0.90909091 1.00000000 0.5238095 0.5454545
-3.5820652 1.00000000 0.95454545 1.00000000 0.5116279 0.5227273
-4.4822448 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 6
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.4069378 0.00000000 0.03571429 0.03571429 1.0000000 0.5178571
1.4019507 0.00000000 0.07142857 0.07142857 1.0000000 0.5357143
1.3933855 0.00000000 0.10714286 0.10714286 1.0000000 0.5535714
1.3860138 0.00000000 0.14285714 0.14285714 1.0000000 0.5714286
1.3697382 0.00000000 0.17857143 0.17857143 1.0000000 0.5892857
1.3696524 0.00000000 0.21428571 0.21428571 1.0000000 0.6071429
1.3397578 0.00000000 0.25000000 0.25000000 1.0000000 0.6250000
1.2991283 0.00000000 0.28571429 0.28571429 1.0000000 0.6428571
1.2711767 0.00000000 0.32142857 0.32142857 1.0000000 0.6607143
1.2326287 0.00000000 0.35714286 0.35714286 1.0000000 0.6785714
1.2178908 0.00000000 0.39285714 0.39285714 1.0000000 0.6964286
1.1986470 0.00000000 0.42857143 0.42857143 1.0000000 0.7142857
1.1951970 0.00000000 0.46428571 0.46428571 1.0000000 0.7321429
1.1842140 0.00000000 0.50000000 0.50000000 1.0000000 0.7500000
1.1681606 0.00000000 0.53571429 0.53571429 1.0000000 0.7678571
1.1452996 0.00000000 0.57142857 0.57142857 1.0000000 0.7857143
1.1095366 0.00000000 0.60714286 0.60714286 1.0000000 0.8035714
1.0703419 0.00000000 0.64285714 0.64285714 1.0000000 0.8214286
1.0514724 0.00000000 0.67857143 0.67857143 1.0000000 0.8392857
1.0299563 0.00000000 0.71428571 0.71428571 1.0000000 0.8571429
1.0177352 0.00000000 0.75000000 0.75000000 1.0000000 0.8750000
1.0004809 0.00000000 0.78571429 0.78571429 1.0000000 0.8928571
1.0003212 0.00000000 0.82142857 0.82142857 1.0000000 0.9107143
1.0000840 0.00000000 0.85714286 0.85714286 1.0000000 0.9285714
1.0000329 0.00000000 0.89285714 0.89285714 1.0000000 0.9464286
1.0000329 0.00000000 0.92857143 0.92857143 1.0000000 0.9642857
0.9995271 - 0.00000000 0.96428571 0.96428571 1.0000000 0.9821429
0.9997888 - 0.00000000 1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
1.0002610 - 0.03571429 1.00000000 1.00000000 0.9655172 0.9821429
1.0004292 - 0.07142857 1.00000000 1.00000000 0.9333333 0.9642857
1.0022712 - 0.10714286 1.00000000 1.00000000 0.9032258 0.9464286
1.0236827 - 0.14285714 1.00000000 1.00000000 0.8750000 0.9285714
1.0375400 - 0.17857143 1.00000000 1.00000000 0.8484848 0.9107143
1.0671058 0.21428571 1.00000000 1.00000000 0.8235294 0.8928571
-1.0804790 0.25000000 1.00000000 1.00000000 0.8000000 0.8750000
-1.0921607 0.28571429 1.00000000 1.00000000 0.7777778 0.8571429
-1.1059602 0.32142857 1.00000000 1.00000000 0.7567568 0.8392857
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-1.1185261 0.35714286 1.00000000 1.00000000 0.7368421 0.8214286
-1.1548198 0.39285714 1.00000000 1.00000000 0.7179487 0.8035714
-1.1552335 0.42857143 1.00000000 1.00000000 0.7000000 0.7857143
-1.1570963 0.46428571 1.00000000 1.00000000 0.6829268 0.7678571
-1.1686436 0.50000000 1.00000000 1.00000000 0.6666667 0.7500000
-1.1701505 0.53571429 1.00000000 1.00000000 0.6511628 0.7321429
-1.1778993 0.57142857 1.00000000 1.00000000 0.6363636 0.7142857
-1.2128543 0.60714286 1.00000000 1.00000000 0.6222222 0.6964286
-1.2149501 0.64285714 1.00000000 1.00000000 0.6086957 0.6785714
-1.2160243 0.67857143 1.00000000 1.00000000 0.5957447 0.6607143
-1.2180673 0.71428571 1.00000000 1.00000000 0.5833333 0.6428571
-1.2216825 0.75000000 1.00000000 1.00000000 0.5714286 0.6250000
-1.2236461 0.78571429 1.00000000 1.00000000 0.5600000 0.6071429
-1.2240899 0.82142857 1.00000000 1.00000000 0.5490196 0.5892857
-1.2348278 0.85714286 1.00000000 1.00000000 0.5384615 0.5714286
-1.2382232 0.89285714 1.00000000 1.00000000 0.5283019 0.5535714
-1.2413105 0.92857143 1.00000000 1.00000000 0.5185185 0.5357143
-1.2439942 0.96428571 1.00000000 1.00000000 0.5090909 0.5178571
Utilizador 7
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisdo
1.8113960 0.04761905 0.00000000 0.04761905 1.0000000 0.5238095
1.6678862 0.09523810 0.00000000 0.09523810 1.0000000 0.5476190
1.6660614 0.14285714 0.00000000 0.14285714 1.0000000 0.5714286
1.4050968 0.19047619 0.00000000 0.19047619 1.0000000 0.5952381
1.2708200 0.23809524 0.00000000 0.23809524 1.0000000 0.6190476
1.2025295 0.28571429 0.00000000 0.28571429 1.0000000 0.6428571
1.1852980 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
1.1537099 0.38095238 0.00000000 0.38095238 1.0000000 0.6904762
1.1474722 0.42857143 0.00000000 0.42857143 1.0000000 0.7142857
1.1240297 0.47619048 0.00000000 0.47619048 1.0000000 0.7380952
1.0887303 0.52380952 0.00000000 0.52380952 1.0000000 0.7619048
1.0856376 0.57142857 0.00000000 0.57142857 1.0000000 0.7857143
1.0847769 0.61904762 0.00000000 0.61904762 1.0000000 0.8095238
1.0589945 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.0569141 0.71428571 0.00000000 0.71428571 1.0000000 0.8571429
1.0531142 0.76190476 0.00000000 0.76190476 1.0000000 0.8809524
1.0003930 0.80952381 0.00000000 0.80952381 1.0000000 0.9047619
1.0001259 0.85714286 0.00000000 0.85714286 1.0000000 0.9285714
1.0001259 0.90476190 0.00000000 0.90476190 1.0000000 0.9523810
1.0000600 0.95238095 0.00000000 0.95238095 1.0000000 0.9761905
0.9998283 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9996507 - 1.00000000 0.04761905 1.00000000 0.9545455 0.9761905
0.9999640 - 1.00000000 0.09523810 1.00000000 0.9130435 0.9523810
1.0002151 - 1.00000000 0.14285714 1.00000000 0.8750000 0.9285714
1.0003357 - 1.00000000 0.19047619 1.00000000 0.8400000 0.9047619
1.0003675 - 1.00000000 0.23809524 1.00000000 0.8076923 0.8809524
1.0081936 - 1.00000000 0.28571429 1.00000000 0.7777778 0.8571429
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1.0093212 - 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
1.0314943 1.00000000 0.38095238 1.00000000 0.7241379 0.8095238
-1.0634083 1.00000000 0.42857143 1.00000000 0.7000000 0.7857143
-1.0756507 1.00000000 0.47619048 1.00000000 0.6774194 0.7619048
-1.0771315 1.00000000 0.52380952 1.00000000 0.6562500 0.7380952
-1.0876900 1.00000000 0.57142857 1.00000000 0.6363636 0.7142857
-1.0909972 1.00000000 0.61904762 1.00000000 0.6176471 0.6904762
-1.0982698 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-1.1233099 1.00000000 0.71428571 1.00000000 0.5833333 0.6428571
-1.1282136 1.00000000 0.76190476 1.00000000 0.5675676 0.6190476
-1.1338179 1.00000000 0.80952381 1.00000000 0.5526316 0.5952381
-1.1344710 1.00000000 0.85714286 1.00000000 0.5384615 0.5714286
-1.1749208 1.00000000 0.90476190 1.00000000 0.5250000 0.5476190
-1.2069320 1.00000000 0.95238095 1.00000000 0.5121951 0.5238095
-1.2335659 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 8
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade | Precisdo
1.3216799 0.0625 0.0000 0.0625 1.0000000 0.53125
1.1406956 0.1250 0.0000 0.1250 1.0000000 0.56250
1.1128585 0.1875 0.0000 0.1875 1.0000000 0.59375
1.1061062 0.2500 0.0000 0.2500 1.0000000 0.62500
1.1039132 0.3125 0.0000 0.3125 1.0000000 0.65625
1.0987144 0.3750 0.0000 0.3750 1.0000000 0.68750
1.0948370 0.4375 0.0000 0.4375 1.0000000 0.71875
1.0652983 0.5000 0.0000 0.5000 1.0000000 0.75000
1.0498232 0.5625 0.0000 0.5625 1.0000000 0.78125
1.0389810 0.6250 0.0000 0.6250 1.0000000 0.81250
1.0277363 0.6875 0.0000 0.6875 1.0000000 0.84375
1.0063820 0.7500 0.0000 0.7500 1.0000000 0.87500
1.0039195 0.8125 0.0000 0.8125 1.0000000 0.90625
1.0001309 0.8750 0.0000 0.8750 1.0000000 0.93750
1.0000779 0.9375 0.0000 0.9375 1.0000000 0.96875
0.9997001 - | 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000000 1.00000
0.9996465 - | 1.0000 0.0625 1.0000 0.9411765 0.96875
0.9997449 - | 1.0000 0.1250 1.0000 0.8888889 0.93750
0.9999221 1.0000 0.1875 1.0000 0.8421053 0.90625
-1.0005955 1.0000 0.2500 1.0000 0.8000000 0.87500
-1.0068326 1.0000 0.3125 1.0000 0.7619048 0.84375
-1.0382300 1.0000 0.3750 1.0000 0.7272727 0.81250
-1.0397414 1.0000 0.4375 1.0000 0.6956522 0.78125
-1.0938519 1.0000 0.5000 1.0000 0.6666667 0.75000
-1.1153855 1.0000 0.5625 1.0000 0.6400000 0.71875
-1.1244746 1.0000 0.6250 1.0000 0.6153846 0.68750
-1.1376496 1.0000 0.6875 1.0000 0.5925926 0.65625
-1.1436663 1.0000 0.7500 1.0000 0.5714286 0.62500
-1.1440808 1.0000 0.8125 1.0000 0.5517241 0.59375
-1.1618137 1.0000 0.8750 1.0000 0.5333333 0.56250
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-1.1790511 1.0000 0.9375 1.0000 0.5161290 0.53125
-1.1897663 1.0000 1.0000 1.0000 0.5000000 0.50000
Utilizador 9
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisdo
1.1607758 0.00 0.05 0.05 1.0000000 0.525
1.1489981 0.00 0.10 0.10 1.0000000 0.550
1.1360112 0.00 0.15 0.15 1.0000000 0.575
1.0777494 0.00 0.20 0.20 1.0000000 0.600
1.0719149 0.00 0.25 0.25 1.0000000 0.625
1.0540696 0.00 0.30 0.30 1.0000000 0.650
1.0530799 0.00 0.35 0.35 1.0000000 0.675
1.0429531 0.00 0.40 0.40 1.0000000 0.700
1.0347268 0.00 0.45 0.45 1.0000000 0.725
1.0307038 0.00 0.50 0.50 1.0000000 0.750
1.0162983 0.00 0.55 0.55 1.0000000 0.775
1.0134131 0.00 0.60 0.60 1.0000000 0.800
1.0095618 0.00 0.65 0.65 1.0000000 0.825
1.0038910 0.00 0.70 0.70 1.0000000 0.850
1.0031786 0.00 0.75 0.75 1.0000000 0.875
1.0006331 0.00 0.80 0.80 1.0000000 0.900
1.0001533 0.00 0.85 0.85 1.0000000 0.925
0.9999807 0.00 0.90 0.90 1.0000000 0.950
0.9999132 0.00 0.95 0.95 1.0000000 0.975
0.9996439 - 0.00 1.00 1.00 1.0000000 1.000
0.9999738 - 0.05 1.00 1.00 0.9523810 0.975
1.0000868 - 0.10 1.00 1.00 0.9090909 0.950
1.0002635 - 0.15 1.00 1.00 0.8695652 0.925
1.0885037 - 0.20 1.00 1.00 0.8333333 0.900
1.1422909 - 0.25 1.00 1.00 0.8000000 0.875
1.1995924 - 0.30 1.00 1.00 0.7692308 0.850
1.2233079 - 0.35 1.00 1.00 0.7407407 0.825
1.2244482 - 0.40 1.00 1.00 0.7142857 0.800
1.2357576 0.45 1.00 1.00 0.6896552 0.775
-1.2566251 0.50 1.00 1.00 0.6666667 0.750
-1.2578862 0.55 1.00 1.00 0.6451613 0.725
-1.2597734 0.60 1.00 1.00 0.6250000 0.700
-1.2671726 0.65 1.00 1.00 0.6060606 0.675
-1.2776000 0.70 1.00 1.00 0.5882353 0.650
-1.2820550 0.75 1.00 1.00 0.5714286 0.625
-1.2828014 0.80 1.00 1.00 0.5555556 0.600
-1.2936764 0.85 1.00 1.00 0.5405405 0.575
-1.2977624 0.90 1.00 1.00 0.5263158 0.550
-1.3009992 0.95 1.00 1.00 0.5128205 0.525
-1.3014424 1.00 1.00 1.00 0.5000000 0.500
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Utilizador 10

Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.1498283 0.000 0.125 0.125 1.0000000 0.5625
1.0748454 0.000 0.250 0.250 1.0000000 0.6250
1.0695202 0.000 0.375 0.375 1.0000000 0.6875
1.0533756 0.000 0.500 0.500 1.0000000 0.7500
1.0351776 0.000 0.625 0.625 1.0000000 0.8125
1.0003743 0.000 0.750 0.750 1.0000000 0.8750
0.9998898 0.000 0.875 0.875 1.0000000 0.9375
0.9998863 0.000 1.000 1.000 1.0000000 1.0000
-1.0000751 0.125 1.000 1.000 0.8888889 0.9375
-1.0000751 0.250 1.000 1.000 0.8000000 0.8750
-1.0818594 0.375 1.000 1.000 0.7272727 0.8125
-1.1304740 0.500 1.000 1.000 0.6666667 0.7500
-1.1377738 0.625 1.000 1.000 0.6153846 0.6875
-1.2146089 0.750 1.000 1.000 0.5714286 0.6250
-1.2148475 0.875 1.000 1.000 0.5333333 0.5625
-1.2157837 1.000 1.000 1.000 0.5000000 0.5000
Utilizador 11
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisdo
1.3910608 0.03448276 0.00000000 0.03448276 1.0000000 0.5172414
1.3767386 0.06896552 0.00000000 0.06896552 1.0000000 0.5344828
1.3153289 0.10344828 0.00000000 0.10344828 1.0000000 0.5517241
1.3097359 0.13793103 0.00000000 0.13793103 1.0000000 0.5689655
1.2918977 0.17241379 0.00000000 0.17241379 1.0000000 0.5862069
1.2407973 0.20689655 0.00000000 0.20689655 1.0000000 0.6034483
1.2020853 0.24137931 0.00000000 0.24137931 1.0000000 0.6206897
1.1896395 0.27586207 0.00000000 0.27586207 1.0000000 0.6379310
1.1567847 0.31034483 0.00000000 0.31034483 1.0000000 0.6551724
1.1166292 0.34482759 0.00000000 0.34482759 1.0000000 0.6724138
1.1159016 0.37931034 0.00000000 0.37931034 1.0000000 0.6896552
1.1095843 0.41379310 0.00000000 0.41379310 1.0000000 0.7068966
1.1038878 0.44827586 0.00000000 0.44827586 1.0000000 0.7241379
1.1032938 0.48275862 0.00000000 0.48275862 1.0000000 0.7413793
1.0900330 0.51724138 0.00000000 0.51724138 1.0000000 0.7586207
1.0712291 0.55172414 0.00000000 0.55172414 1.0000000 0.7758621
1.0625394 0.58620690 0.00000000 0.58620690 1.0000000 0.7931034
1.0529898 0.62068966 0.00000000 0.62068966 1.0000000 0.8103448
1.0371004 0.65517241 0.00000000 0.65517241 1.0000000 0.8275862
1.0271396 0.68965517 0.00000000 0.68965517 1.0000000 0.8448276
1.0004271 0.72413793 0.00000000 0.72413793 1.0000000 0.8620690
1.0002810 0.75862069 0.00000000 0.75862069 1.0000000 0.8793103
1.0002308 0.79310345 0.00000000 0.79310345 1.0000000 0.8965517
0.9998932 0.82758621 0.00000000 0.82758621 1.0000000 0.9137931
0.9998658 0.86206897 0.00000000 0.86206897 1.0000000 0.9310345
0.9997988 0.89655172 0.00000000 0.89655172 1.0000000 0.9482759
0.9997872 0.93103448 0.00000000 0.93103448 1.0000000 0.9655172
Universidade do Minho 106




0.9996639

0.9996350

-0.9996395
-0.9996404
-0.9996575
-0.9997274
-1.0000647
-1.0000801
-1.0001143
-1.0001341
-1.0002079
-1.0003168
-1.0429899
-1.0575606
-1.0591440
-1.0627475
-1.1003071
-1.1172138
-1.1204094
-1.1365460
-1.1483810
-1.1715612
-1.1716488
-1.2078842
-1.2122065
-1.2719550
-1.3166792
-1.3347617
-1.4019215
-1.4183253
-1.4328295

PR RPRRPRRRPRREPRPRRPRRPRERRAERRBEARRPEPRRPEPRERRRBERRBERREQ

.96551724
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000

P O O O O O O OO OO OO0 OO OO0 O0O OO0 O0OO0O O OO OO O o 9

.00000000
.00000000
.03448276
.06896552
.10344828
.13793103
.17241379
.20689655
.24137931
.27586207
.31034483
.34482759
.37931034
.41379310
.44827586
.48275862
.51724138
.55172414
.58620690
.62068966
.65517241
.68965517
.72413793
.75862069
.79310345
.82758621
.86206897
.89655172
.93103448
.96551724
.00000000

.96551724
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000
.00000000

PR RPRRRRRRPRRPRRRERRRPRPRRPRRERRERRRPRPRRERRERERRERRBRRRERERDO

.0000000
.0000000
.9666667
.9354839
.9062500
.8787879
.8529412
.8285714
.8055556
.7837838
.7631579
.7435897
.7250000
.7073171
.6904762
.6744186
.6590909
.6444444
.6304348
.6170213
.6041667
.5918367
.5800000
.5686275
.5576923
.5471698
.5370370
.5272727
.5178571
.5087719
.5000000

O O O O O O O O O OO OO OO OO0 OO0 O0OO0OO0O O OO O O O K H

.9827586
.0000000
.9827586
.9655172
.9482759
.9310345
.9137931
.8965517
.8793103
.8620690
.8448276
.8275862
.8103448
.7931034
.7758621
.7586207
.7413793
.7241379
.7068966
.6896552
.6724138
.6551724
.6379310
.6206897
.6034483
.5862069
.5689655
.5517241
.5344828
.5172414
.5000000

O O O O O OO OO OO OO0 ODO0ODO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O OO OOoO OO OO o

As tabelas abaixo inseridas descrevem os resultados obtidos na analise

de autenticacao do utilizador.

Utilizador 1
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
3.2050834 0.05263158 0.00000000 0.05263158 1.0000000 0.5263158
3.1566898 0.10526316 0.00000000 0.10526316 1.0000000 0.5526316
2.9714600 0.15789474 0.00000000 0.15789474 1.0000000 0.5789474
2.8003704 0.21052632 0.00000000 0.21052632 1.0000000 0.6052632
2.7946750 0.26315789 0.00000000 0.26315789 1.0000000 0.6315789
2.7568142 0.31578947 0.00000000 0.31578947 1.0000000 0.6578947
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2.4765464 0.36842105 0.00000000 0.36842105 1.0000000 0.6842105
2.4524271 0.42105263 0.00000000 0.42105263 1.0000000 0.7105263
2.4450812 0.47368421 0.00000000 0.47368421 1.0000000 0.7368421
2.0452006 0.52631579 0.00000000 0.52631579 1.0000000 0.7631579
2.0409074 0.57894737 0.00000000 0.57894737 1.0000000 0.7894737
1.9053569 0.63157895 0.00000000 0.63157895 1.0000000 0.8157895
1.5928911 0.68421053 0.00000000 0.68421053 1.0000000 0.8421053
1.4879145 0.73684211 0.00000000 0.73684211 1.0000000 0.8684211
1.4299748 0.78947368 0.00000000 0.78947368 1.0000000 0.8947368
1.0002880 0.84210526 0.00000000 0.84210526 1.0000000 0.9210526
1.0001156 0.89473684 0.00000000 0.89473684 1.0000000 0.9473684
0.9995948 0.94736842 0.00000000 0.94736842 1.0000000 0.9736842
0.9995745 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9997118 - 1.00000000 0.05263158 1.00000000 0.9500000 0.9736842
0.9997339 - 1.00000000 0.10526316 1.00000000 0.9047619 0.9473684
0.9999462 - 1.00000000 0.15789474 1.00000000 0.8636364 0.9210526
1.0001807 - 1.00000000 0.21052632 1.00000000 0.8260870 0.8947368
1.0174984 - 1.00000000 0.26315789 1.00000000 0.7916667 0.8684211
1.1608392 - 1.00000000 0.31578947 1.00000000 0.7600000 0.8421053
1.1645568 1.00000000 0.36842105 1.00000000 0.7307692 0.8157895
-1.1708186 1.00000000 0.42105263 1.00000000 0.7037037 0.7894737
-1.3489284 1.00000000 0.47368421 1.00000000 0.6785714 0.7631579
-1.4717710 1.00000000 0.52631579 1.00000000 0.6551724 0.7368421
-2.7101773 1.00000000 0.57894737 1.00000000 0.6333333 0.7105263
-2.7163382 1.00000000 0.63157895 1.00000000 0.6129032 0.6842105
-2.8691736 1.00000000 0.68421053 1.00000000 0.5937500 0.6578947
-2.9378097 1.00000000 0.73684211 1.00000000 0.5757576 0.6315789
-2.9586444 1.00000000 0.78947368 1.00000000 0.5588235 0.6052632
-3.2419178 1.00000000 0.84210526 1.00000000 0.5428571 0.5789474
-3.2499644 1.00000000 0.89473684 1.00000000 0.5277778 0.5526316
-3.2863408 1.00000000 0.94736842 1.00000000 0.5135135 0.5263158
-3.7181431 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 2
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.4890854 0.03703704 0.00000000 0.03703704 1.0000000 0.5185185
1.4148091 0.07407407 0.00000000 0.07407407 1.0000000 0.5370370
1.4057304 0.11111111 0.00000000 0.11111111 1.0000000 0.5555556
1.4051683 0.14814815 0.00000000 0.14814815 1.0000000 0.5740741
1.3969962 0.18518519 0.00000000 0.18518519 1.0000000 0.5925926
1.3821490 0.22222222 0.00000000 0.22222222 1.0000000 0.6111111
1.3806198 0.25925926 0.00000000 0.25925926 1.0000000 0.6296296
1.3763682 0.29629630 0.00000000 0.29629630 1.0000000 0.6481481
1.3512306 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
1.3454653 0.37037037 0.00000000 0.37037037 1.0000000 0.6851852
1.3349159 0.40740741 0.00000000 0.40740741 1.0000000 0.7037037
1.3131964 0.44444444 0.00000000 0.44444444 1.0000000 0.7222222
1.2774754 0.48148148 0.00000000 0.48148148 1.0000000 0.7407407
1.2730783 0.51851852 0.00000000 0.51851852 1.0000000 0.7592593
1.2626681 0.55555556 0.00000000 0.55555556 1.0000000 0.7777778
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1.2599850 0.59259259 0.00000000 0.59259259 1.0000000 0.7962963
1.2546636 0.62962963 0.00000000 0.62962963 1.0000000 0.8148148
1.2479196 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.2423134 0.70370370 0.00000000 0.70370370 1.0000000 0.8518519
1.1816889 0.74074074 0.00000000 0.74074074 1.0000000 0.8703704
1.1602240 0.77777778 0.00000000 0.77777778 1.0000000 0.8888889
1.1412442 0.81481481 0.00000000 0.81481481 1.0000000 0.9074074
1.0947756 0.85185185 0.00000000 0.85185185 1.0000000 0.9259259
1.0914057 0.88888889 0.00000000 0.88888889 1.0000000 0.9444444
1.0000545 0.92592593 0.00000000 0.92592593 1.0000000 0.9629630
0.9999941 0.96296296 0.00000000 0.96296296 1.0000000 0.9814815
0.9999703 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9997127 - 1.00000000 0.03703704 1.00000000 0.9642857 0.9814815
0.9997904 - 1.00000000 0.07407407 1.00000000 0.9310345 0.9629630
0.9999852 - 1.00000000 0.11111111 1.00000000 0.9000000 0.9444444
1.0000573 - 1.00000000 0.14814815 1.00000000 0.8709677 0.9259259
1.0000998 - 1.00000000 0.18518519 1.00000000 0.8437500 0.9074074
1.0001144 - 1.00000000 0.22222222 1.00000000 0.8181818 0.8888889
1.0001295 - 1.00000000 0.25925926 1.00000000 0.7941176 0.8703704
1.0001296 1.00000000 0.29629630 1.00000000 0.7714286 0.8518519
-1.0736263 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.0940443 1.00000000 0.37037037 1.00000000 0.7297297 0.8148148
-1.1547397 1.00000000 0.40740741 1.00000000 0.7105263 0.7962963
-1.1670778 1.00000000 0.44444444 1.00000000 0.6923077 0.7777778
-1.2113733 1.00000000 0.48148148 1.00000000 0.6750000 0.7592593
-1.3014478 1.00000000 0.51851852 1.00000000 0.6585366 0.7407407
-1.3212538 1.00000000 0.55555556 1.00000000 0.6428571 0.7222222
-1.3486255 1.00000000 0.59259259 1.00000000 0.6279070 0.7037037
-1.6382705 1.00000000 0.62962963 1.00000000 0.6136364 0.6851852
-1.6567675 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-1.7794608 1.00000000 0.70370370 1.00000000 0.5869565 0.6481481
-2.0082431 1.00000000 0.74074074 1.00000000 0.5744681 0.6296296
-2.0507684 1.00000000 0.77777778 1.00000000 0.5625000 0.6111111
-2.2233389 1.00000000 0.81481481 1.00000000 0.5510204 0.5925926
-2.2997681 1.00000000 0.85185185 1.00000000 0.5400000 0.5740741
-2.3664376 1.00000000 0.88888889 1.00000000 0.5294118 0.5555556
-2.4850596 1.00000000 0.92592593 1.00000000 0.5192308 0.5370370
-2.5213413 1.00000000 0.96296296 1.00000000 0.5094340 0.5185185
-2.5368784 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 3
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
3.1238680 0.02040816 0.00000000 0.02040816 1.0000000 0.5102041
3.1197030 0.04081633 0.00000000 0.04081633 1.0000000 0.5204082
3.1162833 0.06122449 0.00000000 0.06122449 1.0000000 0.5306122
3.0992490 0.08163265 0.00000000 0.08163265 1.0000000 0.5408163
3.0906832 0.10204082 0.00000000 0.10204082 1.0000000 0.5510204
3.0898149 0.12244898 0.00000000 0.12244898 1.0000000 0.5612245
3.0843108 0.14285714 0.00000000 0.14285714 1.0000000 0.5714286
3.0417084 0.16326531 0.00000000 0.16326531 1.0000000 0.5816327
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3.0391972 0.18367347 0.00000000 0.18367347 1.0000000 0.5918367
3.0277132 0.20408163 0.00000000 0.20408163 1.0000000 0.6020408
3.0154259 0.22448980 0.00000000 0.22448980 1.0000000 0.6122449
3.0111832 0.24489796 0.00000000 0.24489796 1.0000000 0.6224490
2.9666870 0.26530612 0.00000000 0.26530612 1.0000000 0.6326531
2.9383723 0.28571429 0.00000000 0.28571429 1.0000000 0.6428571
2.9257291 0.30612245 0.00000000 0.30612245 1.0000000 0.6530612
2.9016355 0.32653061 0.00000000 0.32653061 1.0000000 0.6632653
2.8831567 0.34693878 0.00000000 0.34693878 1.0000000 0.6734694
2.8660866 0.36734694 0.00000000 0.36734694 1.0000000 0.6836735
2.8158293 0.38775510 0.00000000 0.38775510 1.0000000 0.6938776
2.8058531 0.40816327 0.00000000 0.40816327 1.0000000 0.7040816
2.7845947 0.42857143 0.00000000 0.42857143 1.0000000 0.7142857
2.7330315 0.44897959 0.00000000 0.44897959 1.0000000 0.7244898
2.7292300 0.46938776 0.00000000 0.46938776 1.0000000 0.7346939
2.7283847 0.48979592 0.00000000 0.48979592 1.0000000 0.7448980
2.7126189 0.51020408 0.00000000 0.51020408 1.0000000 0.7551020
2.7111887 0.53061224 0.00000000 0.53061224 1.0000000 0.7653061
2.7080610 0.55102041 0.00000000 0.55102041 1.0000000 0.7755102
2.6659492 0.57142857 0.00000000 0.57142857 1.0000000 0.7857143
2.6446298 0.59183673 0.00000000 0.59183673 1.0000000 0.7959184
2.6224133 0.61224490 0.00000000 0.61224490 1.0000000 0.8061224
2.4958301 0.63265306 0.00000000 0.63265306 1.0000000 0.8163265
2.4501125 0.65306122 0.00000000 0.65306122 1.0000000 0.8265306
2.4286902 0.67346939 0.00000000 0.67346939 1.0000000 0.8367347
2.3036475 0.69387755 0.00000000 0.69387755 1.0000000 0.8469388
2.3024507 0.71428571 0.00000000 0.71428571 1.0000000 0.8571429
2.2888901 0.73469388 0.00000000 0.73469388 1.0000000 0.8673469
2.1754979 0.75510204 0.00000000 0.75510204 1.0000000 0.8775510
2.1026966 0.77551020 0.00000000 0.77551020 1.0000000 0.8877551
1.8810207 0.79591837 0.00000000 0.79591837 1.0000000 0.8979592
1.8783760 0.81632653 0.00000000 0.81632653 1.0000000 0.9081633
1.8378203 0.83673469 0.00000000 0.83673469 1.0000000 0.9183673
1.6233277 0.85714286 0.00000000 0.85714286 1.0000000 0.9285714
1.5129409 0.87755102 0.00000000 0.87755102 1.0000000 0.9387755
1.4799164 0.89795918 0.00000000 0.89795918 1.0000000 0.9489796
1.4271085 0.91836735 0.00000000 0.91836735 1.0000000 0.9591837
1.1930032 0.93877551 0.00000000 0.93877551 1.0000000 0.9693878
1.0641049 0.95918367 0.00000000 0.95918367 1.0000000 0.9795918
1.0001926 0.97959184 0.00000000 0.97959184 1.0000000 0.9897959
0.9998079 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9998063 1.00000000 0.02040816 1.00000000 0.9800000 0.9897959
-0.9998391 1.00000000 0.04081633 1.00000000 0.9607843 0.9795918
-1.0003554 1.00000000 0.06122449 1.00000000 0.9423077 0.9693878
-1.1120922 1.00000000 0.08163265 1.00000000 0.9245283 0.9591837
-1.1223141 1.00000000 0.10204082 1.00000000 0.9074074 0.9489796
-1.1778934 1.00000000 0.12244898 1.00000000 0.8909091 0.9387755
-1.2166755 1.00000000 0.14285714 1.00000000 0.8750000 0.9285714
-1.2270267 1.00000000 0.16326531 1.00000000 0.8596491 0.9183673
-1.2688608 1.00000000 0.18367347 1.00000000 0.8448276 0.9081633
-1.2713204 1.00000000 0.20408163 1.00000000 0.8305085 0.8979592
-1.2802755 1.00000000 0.22448980 1.00000000 0.8166667 0.8877551
-1.3005438 1.00000000 0.24489796 1.00000000 0.8032787 0.8775510
Universidade do Minho 110




-1.3399840 1.00000000 0.26530612 1.00000000 0.7903226 0.8673469
-1.3838386 1.00000000 0.28571429 1.00000000 0.7777778 0.8571429
-1.3954474 1.00000000 0.30612245 1.00000000 0.7656250 0.8469388
-1.4165208 1.00000000 0.32653061 1.00000000 0.7538462 0.8367347
-1.5352597 1.00000000 0.34693878 1.00000000 0.7424242 0.8265306
-1.6346368 1.00000000 0.36734694 1.00000000 0.7313433 0.8163265
-1.7929069 1.00000000 0.38775510 1.00000000 0.7205882 0.8061224
-2.5586131 1.00000000 0.42857143 1.00000000 0.7000000 0.7857143
-2.6145305 1.00000000 0.44897959 1.00000000 0.6901408 0.7755102
-2.6529796 1.00000000 0.46938776 1.00000000 0.6805556 0.7653061
-2.6908672 1.00000000 0.48979592 1.00000000 0.6712329 0.7551020
-2.7056224 1.00000000 0.53061224 1.00000000 0.6533333 0.7346939
-2.7518350 1.00000000 0.55102041 1.00000000 0.6447368 0.7244898
-2.8437136 1.00000000 0.57142857 1.00000000 0.6363636 0.7142857
-2.8503761 1.00000000 0.61224490 1.00000000 0.6202532 0.6938776
-2.8551752 1.00000000 0.63265306 1.00000000 0.6125000 0.6836735
-2.8601532 1.00000000 0.67346939 1.00000000 0.5975610 0.6632653
-2.9972479 1.00000000 0.69387755 1.00000000 0.5903614 0.6530612
-3.0531284 1.00000000 0.71428571 1.00000000 0.5833333 0.6428571
-3.2887055 1.00000000 0.73469388 1.00000000 0.5764706 0.6326531
-3.3638668 1.00000000 0.75510204 1.00000000 0.5697674 0.6224490
-3.3897383 1.00000000 0.77551020 1.00000000 0.5632184 0.6122449
-3.5632651 1.00000000 0.79591837 1.00000000 0.5568182 0.6020408
-3.5972498 1.00000000 0.81632653 1.00000000 0.5505618 0.5918367
-3.6243802 1.00000000 0.83673469 1.00000000 0.5444444 0.5816327
-3.7321726 1.00000000 0.85714286 1.00000000 0.5384615 0.5714286
-3.7462094 1.00000000 0.87755102 1.00000000 0.5326087 0.5612245
-3.7696751 1.00000000 0.89795918 1.00000000 0.5268817 0.5510204
-3.7739901 1.00000000 0.91836735 1.00000000 0.5212766 0.5408163
-3.8640128 1.00000000 0.93877551 1.00000000 0.5157895 0.5306122
-3.9538411 1.00000000 0.95918367 1.00000000 0.5104167 0.5204082
-3.9540256 1.00000000 0.97959184 1.00000000 0.5051546 0.5102041
-3.9818378 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 4
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.0396795 0.02857143 0.00000000 0.02857143 1.0000000 0.5285714
1.0198116 0.05714286 0.00000000 0.05714286 1.0000000 0.5428571
1.0093663 0.08571429 0.00000000 0.08571429 1.0000000 0.5571429
1.0079777 0.11428571 0.00000000 0.11428571 1.0000000 0.5714286
1.0055759 0.14285714 0.00000000 0.14285714 1.0000000 0.5857143
1.0053950 0.17142857 0.00000000 0.17142857 1.0000000 0.6000000
1.0044140 0.20000000 0.00000000 0.20000000 1.0000000 0.6142857
1.0043808 0.22857143 0.00000000 0.22857143 1.0000000 0.6285714
1.0040704 0.25714286 0.00000000 0.25714286 1.0000000 0.6428571
1.0040349 0.28571429 0.00000000 0.28571429 1.0000000 0.6571429
1.0039554 0.31428571 0.00000000 0.31428571 1.0000000 0.6714286
1.0031114 0.34285714 0.00000000 0.34285714 1.0000000 0.6857143
1.0025433 0.37142857 0.00000000 0.37142857 1.0000000 0.7000000
1.0024327 0.40000000 0.00000000 0.40000000 1.0000000 0.7142857
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1.0023462 0.42857143 0.00000000 0.42857143 1.0000000 0.7285714
1.0020078 0.45714286 0.00000000 0.45714286 1.0000000 0.7428571
1.0019841 0.48571429 0.00000000 0.48571429 1.0000000 0.7571429
1.0019658 0.51428571 0.00000000 0.51428571 1.0000000 0.7714286
1.0019471 0.54285714 0.00000000 0.54285714 1.0000000 0.7857143
1.0018978 0.57142857 0.00000000 0.57142857 1.0000000 0.8000000
1.0011030 0.60000000 0.00000000 0.60000000 1.0000000 0.8142857
1.0010965 0.62857143 0.00000000 0.62857143 1.0000000 0.8285714
1.0004562 0.65714286 0.00000000 0.65714286 1.0000000 0.8428571
1.0003742 0.68571429 0.00000000 0.68571429 1.0000000 0.8571429
1.0002532 0.71428571 0.00000000 0.71428571 1.0000000 0.8714286
1.0001107 0.74285714 0.00000000 0.74285714 1.0000000 0.8857143
1.0000877 0.77142857 0.00000000 0.77142857 1.0000000 0.9000000
1.0000257 0.80000000 0.00000000 0.80000000 1.0000000 0.9142857
1.0000246 0.82857143 0.00000000 0.82857143 1.0000000 0.9285714
0.9999373 0.85714286 0.00000000 0.85714286 1.0000000 0.9428571
0.9999018 0.88571429 0.00000000 0.88571429 1.0000000 0.9571429
0.9998570 0.91428571 0.00000000 0.91428571 1.0000000 0.9714286
0.9998478 0.94285714 0.00000000 0.94285714 1.0000000 0.9857143
0.9997084 0.97142857 0.00000000 0.97142857 1.0000000 1.0000000
0.9995817 1.00000000 0.00000000 1.00000000 0.9722222 0.9857143
-0.9995684 1.00000000 0.02857143 1.00000000 0.9459459 0.9714286
-0.9996710 1.00000000 0.05714286 1.00000000 0.9210526 0.9571429
-1.0001402 1.00000000 0.08571429 1.00000000 0.8974359 0.9428571
-1.0001460 1.00000000 0.11428571 1.00000000 [41] [41]
-1.0115781 1.00000000 0.14285714 1.00000000 0.8750000 0.9285714
-1.0118254 1.00000000 0.17142857 1.00000000 0.8536585 0.9142857
-1.0120059 1.00000000 0.20000000 1.00000000 0.8333333 0.9000000
-1.0529028 1.00000000 0.22857143 1.00000000 0.8139535 0.8857143
-1.1023781 1.00000000 0.25714286 1.00000000 0.7954545 0.8714286
-1.1605265 1.00000000 0.28571429 1.00000000 0.7777778 0.8571429
-1.1644829 1.00000000 0.31428571 1.00000000 0.7608696 0.8428571
-1.1700397 1.00000000 0.34285714 1.00000000 0.7446809 0.8285714
-1.2853067 1.00000000 0.37142857 1.00000000 0.7291667 0.8142857
-1.2868190 1.00000000 0.40000000 1.00000000 0.7142857 0.8000000
-1.7947937 1.00000000 0.42857143 1.00000000 0.7000000 0.7857143
-1.8319231 1.00000000 0.45714286 1.00000000 0.6862745 0.7714286
-2.1740725 1.00000000 0.48571429 1.00000000 0.6730769 0.7571429
-2.3249689 1.00000000 0.51428571 1.00000000 0.6603774 0.7428571
-2.6058330 1.00000000 0.54285714 1.00000000 0.6481481 0.7285714
-2.8719729 1.00000000 0.57142857 1.00000000 0.6363636 0.7142857
-2.8981224 1.00000000 0.60000000 1.00000000 0.6250000 0.7000000
-3.0101945 1.00000000 0.62857143 1.00000000 0.6140351 0.6857143
-3.0905138 1.00000000 0.65714286 1.00000000 0.6034483 0.6714286
-3.4169713 1.00000000 0.68571429 1.00000000 0.5932203 0.6571429
-3.4307364 1.00000000 0.71428571 1.00000000 0.5833333 0.6428571
-3.4924531 1.00000000 0.74285714 1.00000000 0.5737705 0.6285714
-3.5104768 1.00000000 0.77142857 1.00000000 0.5645161 0.6142857
-3.6461506 1.00000000 0.80000000 1.00000000 0.5555556 0.6000000
-3.6933845 1.00000000 0.82857143 1.00000000 0.5468750 0.5857143
-3.7485487 1.00000000 0.85714286 1.00000000 0.5384615 0.5714286
-3.7619962 1.00000000 0.88571429 1.00000000 0.5303030 0.5571429
-3.7650585 1.00000000 0.91428571 1.00000000 0.5223881 0.5428571
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-3.7939138 1.00000000 0.94285714 1.00000000 0.5147059 0.5285714
-3.8257382 1.00000000 0.97142857 1.00000000 0.5072464 0.5142857
-3.9127259 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 5
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
4.73886996 0.04545455 0.00000000 0.04545455 1.0000000 0.5227273
4.41507100 0.09090909 0.00000000 0.09090909 1.0000000 0.5454545
4.40575805 0.13636364 0.00000000 0.13636364 1.0000000 0.5681818
4.38920837 0.18181818 0.00000000 0.18181818 1.0000000 0.5909091
4.24702215 0.22727273 0.00000000 0.22727273 1.0000000 0.6136364
4.02079568 0.27272727 0.00000000 0.27272727 1.0000000 0.6363636
4.00086687 0.31818182 0.00000000 0.31818182 1.0000000 0.6590909
3.96176762 0.36363636 0.00000000 0.36363636 1.0000000 0.6818182
3.92083411 0.40909091 0.00000000 0.40909091 1.0000000 0.7045455
3.91966185 0.45454545 0.00000000 0.45454545 1.0000000 0.7272727
3.39387743 0.50000000 0.00000000 0.50000000 1.0000000 0.7500000
3.33085099 0.54545455 0.00000000 0.54545455 1.0000000 0.7727273
2.93779702 0.59090909 0.00000000 0.59090909 1.0000000 0.7954545
2.59665777 0.63636364 0.00000000 0.63636364 1.0000000 0.8181818
1.89262794 0.68181818 0.00000000 0.68181818 1.0000000 0.8409091
1.72279963 0.72727273 0.00000000 0.72727273 1.0000000 0.8636364
1.49948417 0.77272727 0.00000000 0.77272727 1.0000000 0.8863636
1.46979887 0.81818182 0.00000000 0.81818182 1.0000000 0.9090909
1.02107175 0.86363636 0.00000000 0.86363636 1.0000000 0.9318182
1.00018350 0.90909091 0.00000000 0.90909091 1.0000000 0.9545455
0.99986532 0.95454545 0.00000000 0.95454545 1.0000000 0.9772727
0.77819356 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
.08125584 1.00000000 0.04545455 1.00000000 0.9565217 0.9772727
-.28903372 - 1.00000000 0.09090909 1.00000000 0.9166667 0.9545455
.99982814 - 1.00000000 0.13636364 1.00000000 0.8800000 0.9318182
.99983358 - 1.00000000 0.18181818 1.00000000 0.8461538 0.9090909
1.00002425 - 1.00000000 0.22727273 1.00000000 0.8148148 0.8863636
1.00036673 - 1.00000000 0.27272727 1.00000000 0.7857143 0.8636364
1.07671651 - 1.00000000 0.31818182 1.00000000 0.7586207 0.8409091
1.25231966 - 1.00000000 0.36363636 1.00000000 0.7333333 0.8181818
1.31462235 1.00000000 0.40909091 1.00000000 0.7096774 0.7954545
-1.72851085 1.00000000 0.45454545 1.00000000 0.6875000 0.7727273
-1.79919427 1.00000000 0.50000000 1.00000000 0.6666667 0.7500000
-1.90377421 1.00000000 0.54545455 1.00000000 0.6470588 0.7272727
-1.98177160 1.00000000 0.59090909 1.00000000 0.6285714 0.7045455
-2.12445051 1.00000000 0.63636364 1.00000000 0.6111111 0.6818182
-2.27126198 1.00000000 0.68181818 1.00000000 0.5945946 0.6590909
-2.61548075 1.00000000 0.72727273 1.00000000 0.5789474 0.6363636
-2.63682947 1.00000000 0.77272727 1.00000000 0.5641026 0.6136364
-2.63940694 1.00000000 0.81818182 1.00000000 0.5500000 0.5909091
-2.67369109 1.00000000 0.86363636 1.00000000 0.5365854 0.5681818
-2.70226666 1.00000000 0.90909091 1.00000000 0.5238095 0.5454545
-2.89500566 1.00000000 0.95454545 1.00000000 0.5116279 0.5227273
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-2.99901060 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 6
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.3026828 0.07142857 0.00000000 0.07142857 1.0000000 0.5357143
1.3026317 0.09523810 0.00000000 0.09523810 1.0000000 0.5476190
1.2884748 0.11904762 0.00000000 0.11904762 1.0000000 0.5595238
1.2833675 0.14285714 0.00000000 0.14285714 1.0000000 0.5714286
1.2772203 0.16666667 0.00000000 0.16666667 1.0000000 0.5833333
1.2599560 0.19047619 0.00000000 0.19047619 1.0000000 0.5952381
1.2545511 0.21428571 0.00000000 0.21428571 1.0000000 0.6071429
1.2474248 0.23809524 0.00000000 0.23809524 1.0000000 0.6190476
1.2261866 0.26190476 0.00000000 0.26190476 1.0000000 0.6309524
1.2174505 0.28571429 0.00000000 0.28571429 1.0000000 0.6428571
1.2160049 0.30952381 0.00000000 0.30952381 1.0000000 0.6547619
1.2054205 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
1.2001845 0.35714286 0.00000000 0.35714286 1.0000000 0.6785714
1.1985865 0.38095238 0.00000000 0.38095238 1.0000000 0.6904762
1.1791925 0.40476190 0.00000000 0.40476190 1.0000000 0.7023810
1.1650680 0.42857143 0.00000000 0.42857143 1.0000000 0.7142857
1.1592409 0.45238095 0.00000000 0.45238095 1.0000000 0.7261905
1.1588918 0.47619048 0.00000000 0.47619048 1.0000000 0.7380952
1.1549122 0.50000000 0.00000000 0.50000000 1.0000000 0.7500000
1.1458337 0.52380952 0.00000000 0.52380952 1.0000000 0.7619048
1.1428550 0.54761905 0.00000000 0.54761905 1.0000000 0.7738095
1.1420889 0.57142857 0.00000000 0.57142857 1.0000000 0.7857143
1.1338535 0.59523810 0.00000000 0.59523810 1.0000000 0.7976190
1.1260325 0.61904762 0.00000000 0.61904762 1.0000000 0.8095238
1.1257347 0.64285714 0.00000000 0.64285714 1.0000000 0.8214286
1.1131099 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.1061635 0.69047619 0.00000000 0.69047619 1.0000000 0.8452381
1.1054268 0.71428571 0.00000000 0.71428571 1.0000000 0.8571429
1.0966436 0.73809524 0.00000000 0.73809524 1.0000000 0.8690476
1.0886405 0.76190476 0.00000000 0.76190476 1.0000000 0.8809524
1.0853840 0.78571429 0.00000000 0.78571429 1.0000000 0.8928571
1.0763295 0.80952381 0.00000000 0.80952381 1.0000000 0.9047619
1.0711792 0.83333333 0.00000000 0.83333333 1.0000000 0.9166667
1.0687716 0.85714286 0.00000000 0.85714286 1.0000000 0.9285714
1.0483885 0.88095238 0.00000000 0.88095238 1.0000000 0.9404762
1.0227265 0.90476190 0.00000000 0.90476190 1.0000000 0.9523810
1.0158720 0.92857143 0.00000000 0.92857143 1.0000000 0.9642857
1.0001642 0.95238095 0.00000000 0.95238095 1.0000000 0.9761905
0.9999959 0.97619048 0.00000000 0.97619048 1.0000000 0.9880952
0.9999731 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9998911 1.00000000 0.02380952 1.00000000 0.9767442 0.9880952
0.9964122 - 1.00000000 0.04761905 1.00000000 0.9545455 0.9761905
0.9468304 - 1.00000000 0.07142857 1.00000000 0.9333333 0.9642857
0.9900196 1.00000000 0.09523810 1.00000000 0.9130435 0.9523810
-0.9996211 1.00000000 0.11904762 1.00000000 0.8936170 0.9404762
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-0.9999459 1.00000000 0.14285714 1.00000000 0.8750000 0.9285714
-1.0000159 1.00000000 0.16666667 1.00000000 0.8571429 0.9166667
-1.0000249 1.00000000 0.19047619 1.00000000 0.8400000 0.9047619
-1.0000634 1.00000000 0.21428571 1.00000000 0.8235294 0.8928571
-1.0003516 1.00000000 0.23809524 1.00000000 0.8076923 0.8809524
-1.0098283 1.00000000 0.26190476 1.00000000 0.7924528 0.8690476
-1.0173898 1.00000000 0.28571429 1.00000000 0.7777778 0.8571429
-1.0183154 1.00000000 0.30952381 1.00000000 0.7636364 0.8452381
-1.0195944 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.0452697 1.00000000 0.35714286 1.00000000 0.7368421 0.8214286
-1.0612536 1.00000000 0.38095238 1.00000000 0.7241379 0.8095238
-1.1125798 1.00000000 0.40476190 1.00000000 0.7118644 0.7976190
-1.1161571 1.00000000 0.42857143 1.00000000 0.7000000 0.7857143
-1.2587614 1.00000000 0.45238095 1.00000000 0.6885246 0.7738095
-1.3086426 1.00000000 0.47619048 1.00000000 0.6774194 0.7619048
-1.3967771 1.00000000 0.50000000 1.00000000 0.6666667 0.7500000
-1.5613125 1.00000000 0.52380952 1.00000000 0.6562500 0.7380952
-3.5165063 1.00000000 0.54761905 1.00000000 0.6461538 0.7261905
-3.5219616 1.00000000 0.57142857 1.00000000 0.6363636 0.7142857
-3.7039199 1.00000000 0.59523810 1.00000000 0.6268657 0.7023810
-3.8854448 1.00000000 0.61904762 1.00000000 0.6176471 0.6904762
-4.0022688 1.00000000 0.64285714 1.00000000 0.6086957 0.6785714
-4.1023001 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-4.4310421 1.00000000 0.69047619 1.00000000 0.5915493 0.6547619
-4.4331435 1.00000000 0.71428571 1.00000000 0.5833333 0.6428571
-4.5291482 1.00000000 0.73809524 1.00000000 0.5753425 0.6309524
-4.6129132 1.00000000 0.76190476 1.00000000 0.5675676 0.6190476
-4.6317510 1.00000000 0.78571429 1.00000000 0.5600000 0.6071429
-4.7181928 1.00000000 0.80952381 1.00000000 0.5526316 0.5952381
-4.7462241 1.00000000 0.83333333 1.00000000 0.5454545 0.5833333
-4.7599363 1.00000000 0.85714286 1.00000000 0.5384615 0.5714286
-4.7706221 1.00000000 0.88095238 1.00000000 0.5316456 0.5595238
-4.7978732 1.00000000 0.90476190 1.00000000 0.5250000 0.5476190
-4.9507977 1.00000000 0.92857143 1.00000000 0.5185185 0.5357143
-5.0772553 1.00000000 0.95238095 1.00000000 0.5121951 0.5238095
-5.3018516 1.00000000 0.97619048 1.00000000 0.5060241 0.5119048
Utilizador 7
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
2.2635587 0.00000000 0.03030303 0.03030303 1.0000000 0.5151515
2.1073703 0.00000000 0.06060606 0.06060606 1.0000000 0.5303030
2.0325536 0.00000000 0.09090909 0.09090909 1.0000000 0.5454545
1.9977069 0.00000000 0.12121212 0.12121212 1.0000000 0.5606061
1.9964099 0.00000000 0.15151515 0.15151515 1.0000000 0.5757576
1.9887779 0.00000000 0.18181818 0.18181818 1.0000000 0.5909091
1.9443389 0.00000000 0.21212121 0.21212121 1.0000000 0.6060606
1.9251665 0.00000000 0.24242424 0.24242424 1.0000000 0.6212121
1.8948800 0.00000000 0.27272727 0.27272727 1.0000000 0.6363636
1.8882403 0.00000000 0.30303030 0.30303030 1.0000000 0.6515152
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1.8687112 0.00000000 0.33333333 0.33333333 1.0000000 0.6666667
1.8561095 0.00000000 0.36363636 0.36363636 1.0000000 0.6818182
1.8058653 0.00000000 0.39393939 0.39393939 1.0000000 0.6969697
1.7798988 0.00000000 0.42424242 0.42424242 1.0000000 0.7121212
1.7686576 0.00000000 0.45454545 0.45454545 1.0000000 0.7272727
1.6947007 0.00000000 0.48484848 0.48484848 1.0000000 0.7424242
1.5706852 0.00000000 0.51515152 0.51515152 1.0000000 0.7575758
1.5441028 0.00000000 0.54545455 0.54545455 1.0000000 0.7727273
1.3624847 0.00000000 0.57575758 0.57575758 1.0000000 0.7878788
1.3576482 0.00000000 0.60606061 0.60606061 1.0000000 0.8030303
1.3277925 0.00000000 0.63636364 0.63636364 1.0000000 0.8181818
1.3231350 0.00000000 0.66666667 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.3073278 0.00000000 0.69696970 0.69696970 1.0000000 0.8484848
1.2926404 0.00000000 0.72727273 0.72727273 1.0000000 0.8636364
1.2716552 0.00000000 0.75757576 0.75757576 1.0000000 0.8787879
1.2329268 0.00000000 0.78787879 0.78787879 1.0000000 0.8939394
1.1693928 0.00000000 0.81818182 0.81818182 1.0000000 0.9090909
1.1653048 0.00000000 0.84848485 0.84848485 1.0000000 0.9242424
1.1211085 0.00000000 0.87878788 0.87878788 1.0000000 0.9393939
1.0589506 0.00000000 0.90909091 0.90909091 1.0000000 0.9545455
1.0085133 0.00000000 0.93939394 0.93939394 1.0000000 0.9696970
0.9999373 0.00000000 0.96969697 0.96969697 1.0000000 0.9848485
0.9998210 - 0.00000000 1.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9997623 - 0.03030303 1.00000000 1.00000000 0.9705882 0.9848485
0.9998400 - 0.06060606 1.00000000 1.00000000 0.9428571 0.9696970
0.9999788 - 0.09090909 1.00000000 1.00000000 0.9166667 0.9545455
1.0001781 - 0.12121212 1.00000000 1.00000000 0.8918919 0.9393939
1.0064388 - 0.15151515 1.00000000 1.00000000 0.8684211 0.9242424
1.0279820 0.18181818 1.00000000 1.00000000 0.8461538 0.9090909
-1.0388733 0.21212121 1.00000000 1.00000000 0.8250000 0.8939394
-1.0974200 0.24242424 1.00000000 1.00000000 0.8048780 0.8787879
-1.0984828 0.27272727 1.00000000 1.00000000 0.7857143 0.8636364
-1.1147098 0.30303030 1.00000000 1.00000000 0.7674419 0.8484848
-1.1410440 0.33333333 1.00000000 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.1538229 0.36363636 1.00000000 1.00000000 0.7333333 0.8181818
-1.1840862 0.39393939 1.00000000 1.00000000 0.7173913 0.8030303
-1.2521901 0.42424242 1.00000000 1.00000000 0.7021277 0.7878788
-1.3300829 0.45454545 1.00000000 1.00000000 0.6875000 0.7727273
-1.4776547 0.48484848 1.00000000 1.00000000 0.6734694 0.7575758
-1.5783409 0.51515152 1.00000000 1.00000000 0.6600000 0.7424242
-1.5996101 0.54545455 1.00000000 1.00000000 0.6470588 0.7272727
-1.6728213 0.57575758 1.00000000 1.00000000 0.6346154 0.7121212
-1.7549644 0.60606061 1.00000000 1.00000000 0.6226415 0.6969697
-1.7833101 0.63636364 1.00000000 1.00000000 0.6111111 0.6818182
-1.7915652 0.66666667 1.00000000 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-1.8089604 0.69696970 1.00000000 1.00000000 0.5892857 0.6515152
-1.8193263 0.72727273 1.00000000 1.00000000 0.5789474 0.6363636
-1.8501557 0.75757576 1.00000000 1.00000000 0.5689655 0.6212121
-2.2719434 0.78787879 1.00000000 1.00000000 0.5593220 0.6060606
-2.6643335 0.81818182 1.00000000 1.00000000 0.5500000 0.5909091
-2.8628465 0.84848485 1.00000000 1.00000000 0.5409836 0.5757576
-2.9817451 0.87878788 1.00000000 1.00000000 0.5322581 0.5606061
-3.0224841 0.90909091 1.00000000 1.00000000 0.5238095 0.5454545
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-3.7425338 0.93939394 1.00000000 1.00000000 0.5156250 0.5303030
-3.8758065 0.96969697 1.00000000 1.00000000 0.5076923 0.5151515
-3.9010730 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
Utilizador 8
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.2102991 0.05263158 0.00000000 0.05263158 1.0000000 0.5263158
1.1499393 0.10526316 0.00000000 0.10526316 1.0000000 0.5526316
1.1470869 0.15789474 0.00000000 0.15789474 1.0000000 0.5789474
1.1246862 0.21052632 0.00000000 0.21052632 1.0000000 0.6052632
1.1195676 0.26315789 0.00000000 0.26315789 1.0000000 0.6315789
1.1150019 0.31578947 0.00000000 0.31578947 1.0000000 0.6578947
1.1094342 0.36842105 0.00000000 0.36842105 1.0000000 0.6842105
1.1060424 0.42105263 0.00000000 0.42105263 1.0000000 0.7105263
1.0848128 0.47368421 0.00000000 0.47368421 1.0000000 0.7368421
1.0837735 0.52631579 0.00000000 0.52631579 1.0000000 0.7631579
1.0266188 0.57894737 0.00000000 0.57894737 1.0000000 0.7894737
1.0074705 0.63157895 0.00000000 0.63157895 1.0000000 0.8157895
1.0065407 0.68421053 0.00000000 0.68421053 1.0000000 0.8421053
1.0041121 0.73684211 0.00000000 0.73684211 1.0000000 0.8684211
1.0001011 0.78947368 0.00000000 0.78947368 1.0000000 0.8947368
0.9997614 0.84210526 0.00000000 0.84210526 1.0000000 0.9210526
0.9997418 0.89473684 0.00000000 0.89473684 1.0000000 0.9473684
0.9997417 0.94736842 0.00000000 0.94736842 1.0000000 0.9736842
0.9995215 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9995985 - 1.00000000 0.05263158 1.00000000 0.9500000 0.9736842
0.9997014 - 1.00000000 0.10526316 1.00000000 0.9047619 0.9473684
0.9997543 - 1.00000000 0.15789474 1.00000000 0.8636364 0.9210526
0.9998132 - 1.00000000 0.21052632 1.00000000 0.8260870 0.8947368
1.0023061 - 1.00000000 0.26315789 1.00000000 0.7916667 0.8684211
1.0192491 - 1.00000000 0.31578947 1.00000000 0.7600000 0.8421053
1.0404855 1.00000000 0.36842105 1.00000000 0.7307692 0.8157895
-1.0561763 1.00000000 0.42105263 1.00000000 0.7037037 0.7894737
-1.0654646 1.00000000 0.47368421 1.00000000 0.6785714 0.7631579
-1.0865802 1.00000000 0.52631579 1.00000000 0.6551724 0.7368421
-1.1033124 1.00000000 0.57894737 1.00000000 0.6333333 0.7105263
-1.1801808 1.00000000 0.63157895 1.00000000 0.6129032 0.6842105
-1.3343565 1.00000000 0.68421053 1.00000000 0.5937500 0.6578947
-1.3421422 1.00000000 0.73684211 1.00000000 0.5757576 0.6315789
-1.3581554 1.00000000 0.78947368 1.00000000 0.5588235 0.6052632
-1.3937662 1.00000000 0.84210526 1.00000000 0.5428571 0.5789474
-1.4053483 1.00000000 0.89473684 1.00000000 0.5277778 0.5526316
-1.4313374 1.00000000 0.94736842 1.00000000 0.5135135 0.5263158
-1.4374885 1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.5000000 0.5000000
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Utilizador 9

Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
3.2231842 0.01960784 0.00000000 0.01960784 1.0000000 0.5098039
3.1947594 0.03921569 0.00000000 0.03921569 1.0000000 0.5196078
3.1031736 0.05882353 0.00000000 0.05882353 1.0000000 0.5294118
3.0884916 0.07843137 0.00000000 0.07843137 1.0000000 0.5392157
2.8734934 0.09803922 0.00000000 0.09803922 1.0000000 0.5490196
2.7401334 0.11764706 0.00000000 0.11764706 1.0000000 0.5588235
2.7257807 0.13725490 0.00000000 0.13725490 1.0000000 0.5686275
2.6316324 0.15686275 0.00000000 0.15686275 1.0000000 0.5784314
2.5044401 0.17647059 0.00000000 0.17647059 1.0000000 0.5882353
2.4832957 0.19607843 0.00000000 0.19607843 1.0000000 0.5980392
2.4699264 0.21568627 0.00000000 0.21568627 1.0000000 0.6078431
2.4462385 0.23529412 0.00000000 0.23529412 1.0000000 0.6176471
2.4092021 0.25490196 0.00000000 0.25490196 1.0000000 0.6274510
2.3752168 0.27450980 0.00000000 0.27450980 1.0000000 0.6372549
2.3582004 0.29411765 0.00000000 0.29411765 1.0000000 0.6470588
2.3537133 0.31372549 0.00000000 0.31372549 1.0000000 0.6568627
2.3074858 0.33333333 0.00000000 0.33333333 1.0000000 0.6666667
2.2813354 0.35294118 0.00000000 0.35294118 1.0000000 0.6764706
2.2806557 0.37254902 0.00000000 0.37254902 1.0000000 0.6862745
2.1522707 0.39215686 0.00000000 0.39215686 1.0000000 0.6960784
2.0936285 0.41176471 0.00000000 0.41176471 1.0000000 0.7058824
2.0685931 0.43137255 0.00000000 0.43137255 1.0000000 0.7156863
2.0490843 0.45098039 0.00000000 0.45098039 1.0000000 0.7254902
2.0132664 0.47058824 0.00000000 0.47058824 1.0000000 0.7352941
1.9945080 0.49019608 0.00000000 0.49019608 1.0000000 0.7450980
1.9683287 0.50980392 0.00000000 0.50980392 1.0000000 0.7549020
1.9582944 0.52941176 0.00000000 0.52941176 1.0000000 0.7647059
1.9496358 0.54901961 0.00000000 0.54901961 1.0000000 0.7745098
1.9172229 0.56862745 0.00000000 0.56862745 1.0000000 0.7843137
1.8748016 0.58823529 0.00000000 0.58823529 1.0000000 0.7941176
1.8690675 0.60784314 0.00000000 0.60784314 1.0000000 0.8039216
1.7895105 0.62745098 0.00000000 0.62745098 1.0000000 0.8137255
1.7803348 0.64705882 0.00000000 0.64705882 1.0000000 0.8235294
1.6795556 0.66666667 0.00000000 0.66666667 1.0000000 0.8333333
1.6555619 0.68627451 0.00000000 0.68627451 1.0000000 0.8431373
1.5843949 0.70588235 0.00000000 0.70588235 1.0000000 0.8529412
1.5393640 0.72549020 0.00000000 0.72549020 1.0000000 0.8627451
1.5133817 0.74509804 0.00000000 0.74509804 1.0000000 0.8725490
1.5084876 0.76470588 0.00000000 0.76470588 1.0000000 0.8823529
1.4762916 0.78431373 0.00000000 0.78431373 1.0000000 0.8921569
1.4495006 0.80392157 0.00000000 0.80392157 1.0000000 0.9019608
1.4351171 0.82352941 0.00000000 0.82352941 1.0000000 0.9117647
1.4200077 0.84313725 0.00000000 0.84313725 1.0000000 0.9215686
1.3783738 0.86274510 0.00000000 0.86274510 1.0000000 0.9313725
1.2975382 0.88235294 0.00000000 0.88235294 1.0000000 0.9411765
1.1640580 0.90196078 0.00000000 0.90196078 1.0000000 0.9509804
1.1237045 0.92156863 0.00000000 0.92156863 1.0000000 0.9607843
1.0003175 0.94117647 0.00000000 0.94117647 1.0000000 0.9705882
1.0003034 0.96078431 0.00000000 0.96078431 1.0000000 0.9803922
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0.9994414 0.98039216 0.00000000 0.98039216 1.0000000 0.9901961
-0.9996386 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9996401 1.00000000 0.01960784 1.00000000 0.9807692 0.9901961
-0.9997673 1.00000000 0.03921569 1.00000000 0.9622642 0.9803922
-0.9997926 1.00000000 0.05882353 1.00000000 0.9444444 0.9705882
-1.0000399 1.00000000 0.07843137 1.00000000 0.9272727 0.9607843
-1.0005614 1.00000000 0.09803922 1.00000000 0.9107143 0.9509804
-1.0006249 1.00000000 0.11764706 1.00000000 0.8947368 0.9411765
-1.0119666 1.00000000 0.13725490 1.00000000 0.8793103 0.9313725
-1.0154637 1.00000000 0.15686275 1.00000000 0.8644068 0.9215686
-1.0743477 1.00000000 0.17647059 1.00000000 0.8500000 0.9117647
-1.0819526 1.00000000 0.19607843 1.00000000 0.8360656 0.9019608
-1.0822541 1.00000000 0.21568627 1.00000000 0.8225806 0.8921569
-1.1110106 1.00000000 0.23529412 1.00000000 0.8095238 0.8823529
-1.1550585 1.00000000 0.25490196 1.00000000 0.7968750 0.8725490
-1.2060569 1.00000000 0.27450980 1.00000000 0.7846154 0.8627451
-1.2210492 1.00000000 0.29411765 1.00000000 0.7727273 0.8529412
-1.2245412 1.00000000 0.31372549 1.00000000 0.7611940 0.8431373
-1.2751512 1.00000000 0.33333333 1.00000000 0.7500000 0.8333333
-1.3084353 1.00000000 0.35294118 1.00000000 0.7391304 0.8235294
-1.3725111 1.00000000 0.37254902 1.00000000 0.7285714 0.8137255
-1.3769433 1.00000000 0.39215686 1.00000000 0.7183099 0.8039216
-1.6195291 1.00000000 0.41176471 1.00000000 0.7083333 0.7941176
-1.6528830 1.00000000 0.43137255 1.00000000 0.6986301 0.7843137
-1.6579812 1.00000000 0.45098039 1.00000000 0.6891892 0.7745098
-1.7285594 1.00000000 0.47058824 1.00000000 0.6800000 0.7647059
-1.7449672 1.00000000 0.49019608 1.00000000 0.6710526 0.7549020
-1.7614726 1.00000000 0.50980392 1.00000000 0.6623377 0.7450980
-1.7906012 1.00000000 0.52941176 1.00000000 0.6538462 0.7352941
-1.9697538 1.00000000 0.54901961 1.00000000 0.6455696 0.7254902
-2.0216448 1.00000000 0.56862745 1.00000000 0.6375000 0.7156863
-2.0444307 1.00000000 0.58823529 1.00000000 0.6296296 0.7058824
-2.1333358 1.00000000 0.60784314 1.00000000 0.6219512 0.6960784
-2.1560590 1.00000000 0.62745098 1.00000000 0.6144578 0.6862745
-2.2174185 1.00000000 0.64705882 1.00000000 0.6071429 0.6764706
-2.3072419 1.00000000 0.66666667 1.00000000 0.6000000 0.6666667
-2.3131251 1.00000000 0.68627451 1.00000000 0.5930233 0.6568627
-2.4887493 1.00000000 0.70588235 1.00000000 0.5862069 0.6470588
-2.4891029 1.00000000 0.72549020 1.00000000 0.5795455 0.6372549
-2.5192856 1.00000000 0.74509804 1.00000000 0.5730337 0.6274510
-2.6245162 1.00000000 0.76470588 1.00000000 0.5666667 0.6176471
-2.6447930 1.00000000 0.78431373 1.00000000 0.5604396 0.6078431
-2.6456780 1.00000000 0.80392157 1.00000000 0.5543478 0.5980392
-3.4601292 1.00000000 0.82352941 1.00000000 0.5483871 0.5882353
-3.9723658 1.00000000 0.84313725 1.00000000 0.5425532 0.5784314
-4.3675359 1.00000000 0.86274510 1.00000000 0.5368421 0.5686275
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Utilizador 10

Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.9047027 0.02127660 0.00000000 0.02127660 1.0000000 0.5106383
1.9033892 0.04255319 0.00000000 0.04255319 1.0000000 0.5212766
1.9028944 0.06382979 0.00000000 0.06382979 1.0000000 0.5319149
1.8353136 0.08510638 0.00000000 0.08510638 1.0000000 0.5425532
1.7792769 0.10638298 0.00000000 0.10638298 1.0000000 0.5531915
1.7774934 0.12765957 0.00000000 0.12765957 1.0000000 0.5638298
1.7606682 0.14893617 0.00000000 0.14893617 1.0000000 0.5744681
1.7480143 0.17021277 0.00000000 0.17021277 1.0000000 0.5851064
1.7413774 0.19148936 0.00000000 0.19148936 1.0000000 0.5957447
1.7392778 0.21276596 0.00000000 0.21276596 1.0000000 0.6063830
1.7349389 0.23404255 0.00000000 0.23404255 1.0000000 0.6170213
1.7200166 0.25531915 0.00000000 0.25531915 1.0000000 0.6276596
1.7127251 0.27659574 0.00000000 0.27659574 1.0000000 0.6382979
1.6926373 0.29787234 0.00000000 0.29787234 1.0000000 0.6489362
1.6900703 0.31914894 0.00000000 0.31914894 1.0000000 0.6595745
1.6790123 0.34042553 0.00000000 0.34042553 1.0000000 0.6702128
1.6787364 0.36170213 0.00000000 0.36170213 1.0000000 0.6808511
1.6225053 0.38297872 0.00000000 0.38297872 1.0000000 0.6914894
1.6220587 0.40425532 0.00000000 0.40425532 1.0000000 0.7021277
1.6173990 0.42553191 0.00000000 0.42553191 1.0000000 0.7127660
1.6164096 0.44680851 0.00000000 0.44680851 1.0000000 0.7234043
1.6153616 0.46808511 0.00000000 0.46808511 1.0000000 0.7340426
1.6011533 0.48936170 0.00000000 0.48936170 1.0000000 0.7446809
1.5698818 0.51063830 0.00000000 0.51063830 1.0000000 0.7553191
1.5267315 0.53191489 0.00000000 0.53191489 1.0000000 0.7659574
1.5113440 0.55319149 0.00000000 0.55319149 1.0000000 0.7765957
1.4961124 0.57446809 0.00000000 0.57446809 1.0000000 0.7872340
1.4805068 0.59574468 0.00000000 0.59574468 1.0000000 0.7978723
1.4314802 0.61702128 0.00000000 0.61702128 1.0000000 0.8085106
1.4075117 0.63829787 0.00000000 0.63829787 1.0000000 0.8191489
1.3987136 0.65957447 0.00000000 0.65957447 1.0000000 0.8297872
1.3901786 0.68085106 0.00000000 0.68085106 1.0000000 0.8404255
1.3892551 0.70212766 0.00000000 0.70212766 1.0000000 0.8510638
1.3590641 0.72340426 0.00000000 0.72340426 1.0000000 0.8617021
1.2879111 0.74468085 0.00000000 0.74468085 1.0000000 0.8723404
1.2807651 0.76595745 0.00000000 0.76595745 1.0000000 0.8829787
1.2521450 0.78723404 0.00000000 0.78723404 1.0000000 0.8936170
1.2410859 0.80851064 0.00000000 0.80851064 1.0000000 0.9042553
1.2369443 0.82978723 0.00000000 0.82978723 1.0000000 0.9148936
1.2030940 0.85106383 0.00000000 0.85106383 1.0000000 0.9255319
1.1985159 0.87234043 0.00000000 0.87234043 1.0000000 0.9361702
1.1545000 0.89361702 0.00000000 0.89361702 1.0000000 0.9468085
1.0554168 0.91489362 0.00000000 0.91489362 1.0000000 0.9574468
1.0003061 0.93617021 0.00000000 0.93617021 1.0000000 0.9680851
1.0002359 0.95744681 0.00000000 0.95744681 1.0000000 0.9787234
0.9999733 0.97872340 0.00000000 0.97872340 1.0000000 0.9893617
0.9995268 - 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
0.9997272 - 1.00000000 0.02127660 1.00000000 0.9791667 0.9893617
0.9998003 - 1.00000000 0.04255319 1.00000000 0.9591837 0.9787234
0.9998065 - 1.00000000 0.06382979 1.00000000 0.9400000 0.9680851
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0.9998066 - 1.00000000 0.08510638 1.00000000 0.9215686 0.9574468
0.9998768 - 1.00000000 0.10638298 1.00000000 0.9038462 0.9468085
1.0003693 1.00000000 0.12765957 1.00000000 0.8867925 0.9361702
-1.0006557 1.00000000 0.14893617 1.00000000 0.8703704 0.9255319
-1.0032137 1.00000000 0.17021277 1.00000000 0.8545455 0.9148936
-1.0122600 1.00000000 0.21276596 1.00000000 0.8245614 0.8936170
-1.0208023 1.00000000 0.23404255 1.00000000 0.8103448 0.8829787
-1.0250398 1.00000000 0.25531915 1.00000000 0.7966102 0.8723404
-1.0364523 1.00000000 0.27659574 1.00000000 0.7833333 0.8617021
-1.0411633 1.00000000 0.29787234 1.00000000 0.7704918 0.8510638
-1.0508603 1.00000000 0.31914894 1.00000000 0.7580645 0.8404255
-1.0514054 1.00000000 0.34042553 1.00000000 0.7460317 0.8297872
-1.0519014 1.00000000 0.36170213 1.00000000 0.7343750 0.8191489
-1.0530662 1.00000000 0.38297872 1.00000000 0.7230769 0.8085106
-1.0533589 1.00000000 0.40425532 1.00000000 0.7121212 0.7978723
-1.0568513 1.00000000 0.42553191 1.00000000 0.7014925 0.7872340
-1.0582929 1.00000000 0.44680851 1.00000000 0.6911765 0.7765957
-1.0631269 1.00000000 0.46808511 1.00000000 0.6811594 0.7659574
-1.0632497 1.00000000 0.48936170 1.00000000 0.6714286 0.7553191
-1.0658717 1.00000000 0.51063830 1.00000000 0.6619718 0.7446809
-1.0666238 1.00000000 0.53191489 1.00000000 0.6527778 0.7340426
-1.0681293 1.00000000 0.55319149 1.00000000 0.6438356 0.7234043
-1.0682379 1.00000000 0.57446809 1.00000000 0.6351351 0.7127660
-1.0742891 1.00000000 0.59574468 1.00000000 0.6266667 0.7021277
-1.0822807 1.00000000 0.61702128 1.00000000 0.6184211 0.6914894
-1.0893153 1.00000000 0.63829787 1.00000000 0.6103896 0.6808511
-1.0931684 1.00000000 0.65957447 1.00000000 0.6025641 0.6702128
-1.0968839 1.00000000 0.68085106 1.00000000 0.5949367 0.6595745
-1.1017652 1.00000000 0.70212766 1.00000000 0.5875000 0.6489362
-1.1215425 1.00000000 0.72340426 1.00000000 0.5802469 0.6382979
-1.1264410 1.00000000 0.74468085 1.00000000 0.5731707 0.6276596
-1.1349979 1.00000000 0.76595745 1.00000000 0.5662651 0.6170213
-1.1553529 1.00000000 0.78723404 1.00000000 0.5595238 0.6063830
-1.1628854 1.00000000 0.80851064 1.00000000 0.5529412 0.5957447
-1.1637516 1.00000000 0.82978723 1.00000000 0.5465116 0.5851064
-1.1665145 1.00000000 0.85106383 1.00000000 0.5402299 0.5744681
-1.1963434 1.00000000 0.87234043 1.00000000 0.5340909 0.5638298
-1.1981871 1.00000000 0.89361702 1.00000000 0.5280899 0.5531915
-1.2110912 1.00000000 0.91489362 1.00000000 0.5222222 0.5425532
-1.2139063 1.00000000 0.93617021 1.00000000 0.5164835 0.5319149
Utilizador 11
Threshold PVP PFP SensibiTidade | Especificidade Precisao
1.4827674 0.02702703 0.00000000 0.02702703 1.0000000 0.5135135
1.4514428 0.05405405 0.00000000 0.05405405 1.0000000 0.5270270
1.4331767 0.08108108 0.00000000 0.08108108 1.0000000 0.5405405
1.4172631 0.10810811 0.00000000 0.10810811 1.0000000 0.5540541
1.4150797 0.13513514 0.00000000 0.13513514 1.0000000 0.5675676
1.3930337 0.16216216 0.00000000 0.16216216 1.0000000 0.5810811
1.3907146 0.18918919 0.00000000 0.18918919 1.0000000 0.5945946
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1.3788046 0.21621622 0.00000000 0.21621622 1.0000000 0.6081081
1.3766059 0.24324324 0.00000000 0.24324324 1.0000000 0.6216216
1.3677275 0.27027027 0.00000000 0.27027027 1.0000000 0.6351351
1.3633121 0.29729730 0.00000000 0.29729730 1.0000000 0.6486486
1.3587088 0.32432432 0.00000000 0.32432432 1.0000000 0.6621622
1.2934326 0.35135135 0.00000000 0.35135135 1.0000000 0.6756757
1.2494993 0.37837838 0.00000000 0.37837838 1.0000000 0.6891892
1.2406283 0.40540541 0.00000000 0.40540541 1.0000000 0.7027027
1.2267492 0.43243243 0.00000000 0.43243243 1.0000000 0.7162162
1.1993318 0.45945946 0.00000000 0.45945946 1.0000000 0.7297297
1.1940532 0.48648649 0.00000000 0.48648649 1.0000000 0.7432432
1.1878926 0.51351351 0.00000000 0.51351351 1.0000000 0.7567568
1.1855769 0.54054054 0.00000000 0.54054054 1.0000000 0.7702703
1.1805963 0.56756757 0.00000000 0.56756757 1.0000000 0.7837838
1.1693126 0.59459459 0.00000000 0.59459459 1.0000000 0.7972973
1.1642117 0.62162162 0.00000000 0.62162162 1.0000000 0.8108108
1.1562625 0.64864865 0.00000000 0.64864865 1.0000000 0.8243243
1.1471521 0.67567568 0.00000000 0.67567568 1.0000000 0.8378378
1.1240551 0.70270270 0.00000000 0.70270270 1.0000000 0.8513514
1.1178938 0.72972973 0.00000000 0.72972973 1.0000000 0.8648649
1.1134244 0.75675676 0.00000000 0.75675676 1.0000000 0.8783784
1.0955056 0.78378378 0.00000000 0.78378378 1.0000000 0.8918919
1.0799537 0.81081081 0.00000000 0.81081081 1.0000000 0.9054054
1.0620093 0.83783784 0.00000000 0.83783784 1.0000000 0.9189189
1.0571077 0.86486486 0.00000000 0.86486486 1.0000000 0.9324324
1.0323033 0.89189189 0.00000000 0.89189189 1.0000000 0.9459459
1.0002663 0.91891892 0.00000000 0.91891892 1.0000000 0.9594595
1.0002335 0.94594595 0.00000000 0.94594595 1.0000000 0.9729730
1.0000442 0.97297297 0.00000000 0.97297297 1.0000000 0.9864865
0.9998078 1.00000000 0.00000000 1.00000000 1.0000000 1.0000000
-0.9999292 1.00000000 0.02702703 1.00000000 0.9736842 0.9864865
-0.9999407 1.00000000 0.05405405 1.00000000 0.9487179 0.9729730
-0.9999407 1.00000000 0.08108108 1.00000000 0.9250000 0.9594595
-1.0001596 1.00000000 0.10810811 1.00000000 0.9024390 0.9459459
-1.0003815 1.00000000 0.13513514 1.00000000 0.8809524 0.9324324
-1.0066519 1.00000000 0.16216216 1.00000000 0.8604651 0.9189189
-1.0325879 1.00000000 0.18918919 1.00000000 0.8409091 0.9054054
-1.0370824 1.00000000 0.21621622 1.00000000 0.8222222 0.8918919
-1.0404927 1.00000000 0.24324324 1.00000000 0.8043478 0.8783784
-1.0680922 1.00000000 0.27027027 1.00000000 0.7872340 0.8648649
-1.0903416 1.00000000 0.29729730 1.00000000 0.7708333 0.8513514
-1.1002819 1.00000000 0.32432432 1.00000000 0.7551020 0.8378378
-1.1075142 1.00000000 0.35135135 1.00000000 0.7400000 0.8243243
-1.1183140 1.00000000 0.37837838 1.00000000 0.7254902 0.8108108
-1.1250822 1.00000000 0.40540541 1.00000000 0.7115385 0.7972973
-1.1576109 1.00000000 0.43243243 1.00000000 0.6981132 0.7837838
-1.2304060 1.00000000 0.45945946 1.00000000 0.6851852 0.7702703
-1.2503214 1.00000000 0.48648649 1.00000000 0.6727273 0.7567568
-1.2535790 1.00000000 0.51351351 1.00000000 0.6607143 0.7432432
-1.2667536 1.00000000 0.54054054 1.00000000 0.6491228 0.7297297
-1.2742884 1.00000000 0.56756757 1.00000000 0.6379310 0.7162162
-1.2909603 1.00000000 0.59459459 1.00000000 0.6271186 0.7027027
-1.3428801 1.00000000 0.62162162 1.00000000 0.6166667 0.6891892
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-1.3819260 1.00000000 0.64864865 1.00000000 0.6065574 0.6756757
-1.3956537 1.00000000 0.67567568 1.00000000 0.5967742 0.6621622
-1.4045494 1.00000000 0.70270270 1.00000000 0.5873016 0.6486486
-1.4382149 1.00000000 0.72972973 1.00000000 0.5781250 0.6351351
-1.4858952 1.00000000 0.75675676 1.00000000 0.5692308 0.6216216
-1.5065341 1.00000000 0.78378378 1.00000000 0.5606061 0.6081081
-1.5219073 1.00000000 0.81081081 1.00000000 0.5522388 0.5945946
-1.5221545 1.00000000 0.83783784 1.00000000 0.5441176 0.5810811
-1.5886619 1.00000000 0.86486486 1.00000000 0.5362319 0.5675676
-1.6607543 1.00000000 0.89189189 1.00000000 0.5285714 0.5540541
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