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Resumo

Este trabalho consiste no estudo de padroes térmicos faciais de diversos voluntarios com a
intencao de verificar se estes padroes se repetem para cada individuo e se diferem de um indivi-
duo para o outro. Estas informacoes podem ser empregadas, individualmente ou como método
auxiliar, em diversas aplicagoes, tais como: reconhecimento individual de pessoas mascaradas,
deteccao de variagoes de situacoes de saide ou de situagoes emocionais, etc.

Para estudar a viabilidade de se utilizarem pontos de temperatura como forma particular
e inerente a cada individuo, assim como uma impressao digital, foram coletadas amostras
de temperaturas de um grupo de voluntarios. Os pontos de temperatura coletados foram
selecionados de maneira a mapear partes de facil localizagao no rosto e nao foram baseados
na forma ou em qualquer paradmetro fisiolégico da face. Posteriormente essas amostras foram
pré-processadas para que fossem utilizados os métodos de inferéncia estatistica.

Este trabalho teve como melhor resultado aquele proveniente do grupo de voluntarios do
sexo masculino sem relatos de doencas, cujas amostras levaram a 78% de confirmacao de que o
padrao térmico de uma pessoa se repete. Os métodos estatisticos empregados neste trabalho,
nao foram capazes de separar os grupos de maneira a se identificar cada grupo como tendo um

padrao diferente dos demais.



Abstract

This work consists in the study of facial thermal patterns of several volunteers in order to
verify the repetition of such patterns to each individual and if they differ from one individual
to the other. These data can be utilized individually or as an auxiliary method in several
applications like: individual recognition of masked people, identification of health or emotional
variations, etc.

To study the viability of the temperature marks use as an individual and inherent part of
one, such as the digital print, temperature samples were collected from a volunteers’ group.
The collected temperature marks were selected so as to map parts of easy location on the face
and they were not based on shape or on any physiological parameter of the face. Subsequently
these samples were earlier processed so that methods of statistical inference would be used.

The best result of this work is the one from the male volunteers’ group with no sickness
accounts, which samples confirm with 78% that a person’s thermal pattern repeats itself. The
statistical methods utilized in this work were not able to divide the groups so as to identify

each group as having a different pattern from the others.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A identificacao biométrica de individuos tem se mostrado de grande importincia no mundo
atual. O mundo vem experimentando uma crescente onda de violéncia. Sendo assim, identificar
automaticamente uma pessoa potencialmente perigosa para o ambiente, sem que a mesma
perceba, contribui para a seguranca do ambiente, propiciando uma ac¢ao preventiva.

O ato de identificar uma pessoa pela biometria vem desde a descoberta da impressao digital.
Porém, a identificacao pela impressao digital, em seu primoérdio, teve apenas um papel coad-
juvante, agindo de maneira corretiva. Quando se queria, por exemplo, a identificagdo de um
possivel assassino ou de um ladrao, os peritos forenses utilizavam, e ainda utilizam, a técnica
da impressao digital para a identificacdo dos autores dos crimes.

A identificacao pela impressao digital evoluiu tecnologicamente e hoje pode ser usada de
maneira preventiva, impedindo que uma pessoa indesejada acesse um ambiente, bastando que
a mesma coloque o dedo em um sensor. Outras fontes biométricas foram descobertas e hoje sao
utilizadas para controlar o acesso a ambientes. Porém estes métodos aplicam-se apenas para
controle de acessibilidade. Em situagoes mais amplas, como em aeroportos, faz-se necessario
um método nao invasivo que identifique os individuos para que os mesmos percebam que estao
sendo identificados.

Dentro do exposto, fica clara a necessidade da evolucao dos métodos, das tecnologias e
da descoberta de novas fontes biométricas na identificacao dos individuos. Na evolucao dos
métodos apareceram programas de computadores capazes de comparar a base de dados com
a fonte biométrica e fornecer a identidade do individuo ao sistema. Na area da tecnologia,
processadores cada vez mais rapidos foram criados, facilitando o uso de computadores na iden-
tificacao biométrica. Descobrir novas fontes biométricas de dados para alimentar os sistemas
também tem grande importancia, uma vez que mudar a fonte biométrica ou integrar varias de-
las pode ajudar a resolver problemas como o uso de méscaras ou disfarces, ou ainda problemas
de iluminac¢ao ambiente.

Assim, pode-se concluir que a pesquisa nas areas de métodos, tecnologias e fontes de bio-

metria s30 extremamente importantes para que se possa construir um sistema confiavel, rapido



e eficiente de maneira a agir preventiva e ndo mais corretivamente.

1.2 Reconhecimento Biométrico

A identificacao de individuos por parametros biométricos tém obtido grande interesse por
parte dos pesquisadores. Muitos deles tém focado sua atencdao em parametros biométricos
como padrdes da iris, da retina, impressoes digitais, geometria da mao e voz. O trabalho de
[4] traz alguns aspectos dos métodos citados, como o reconhecimento de voz sendo a forma
menos confidvel de reconhecimento, por apresentar a maior probabilidade de erro, por causa de
ruidos externos a fonte. Traz também a impressao digital como sendo o método de menor custo
de implementagao junto com o reconhecimento de voz, porém a digital sendo uma fonte mais
segura. Apresenta a técnica da identificaciao pela geometria da mao como sendo um teste que
realiza uma analise tridimensional do comprimento e largura da mao e a identificagao pela retina
como sendo uma das fontes biométricas mais seguras, mesmo que a pessoa apresente doencas
graves, pois o padrao de veias da retina é a caracteristica com maior garantia de singularidade.
A 1ris também é apresentada como uma técnica bastante segura exigindo apenas a utilizagao
de um scanner para a realizagao do mapeamento da fris.

Outros métodos de identificagao tém surgido como a identificacao utilizando imagens paradas
e videos enfocando o espectro visivel. O estudo desses métodos tém crescido nos ultimos 30 anos
[5]. Dentre as formas de identificagdo utilizando imagens temos a identificagdo pela geometria
da face, pela maneira de andar, etc.

A utilizagdo do espectro invisivel tem se mostrado possivel e alguns pesquisadores ja tra-
balham nesta linha [6] [7] [8] [9]-

O reconhecimento da expressao facial utilizando imagens térmicas abordado em [7], mostra
um método de deteccao da distribuicao de temperatura da face usando o infravermelho. Neste
trabalho sao verificadas as diferentes expressoes faciais e as diferencas de temperaturas provo-
cadas. Em [8] o trabalho baseia-se na identificacao da face utilizando imagens térmicas. O
método é baseado em imagens infravermelhas bidimensionais e verifica a distribui¢ao da tem-
peratura na face. Os valores de contorno da face formado pelo infravermelho sao utilizados para
uma classifica¢do supervisionada utilizando redes neurais. Ja em [6] o autor compara algumas
técnicas de utilizagdo da imagem no espectro visivel e no infravermelho, trazendo vantagens e
desvantagens de ambos, mostrando por fim a fusao dos dois sistemas no processo de reconhec-
imento. Em [9], o autor traz a utilizacdo da imagem infravermelha para analisar padroes de
ansiedade em individuos. Ao invés de focar o trabalho em quem € o individuo, foca o trabalho

em o que o indiwiduo estd fazendo.



1.3 Reconhecimento Facial: Espectro Visivel x Espectro

Invisivel

O espectro visivel para o reconhecimento facial tem alcangcado algum sucesso pratico desde
que comegou a ser estudado[5], além disso os recursos para a aquisi¢ao de imagem no espectro
visivel tém valores significantemente mais baixos que o equipamento para capturar imagens
térmicas (espectro invisivel), que facilita a tomada de decisdo por estudar o reconhecimento
facial através do uso do espectro visivel. Porém existem algumas limitagoes, como por exemplo,
a necessidade de se controlar a luminosidade do ambiente. Pequenas variagoes na luminosidade
direta, e mesmo na luminosidade indireta (aquela que é produzida pelo reflexo da luz em outros

objetos que compdem a cena) mudam as caracteristicas da face [5].

1.4 Objetivo

O objetivo deste trabalho é estudar os padroes térmicos faciais de diversos voluntérios com
o intuito de verificar se estes padroes se repetem para cada individuo. Além disso, objetiva-se
analisar se estes padroes diferem de um individuo para o outro.

Eventualmente os resultados deste estudo podem proporcionar varias aplicagoes, desde aque-

las relacionadas ao comportamento como ansiedade e raiva, até uma possivel identificacao in-

dividual.

1.5 Visao sumaria dos capitulos

No Capitulo 2 sao discutidos os mecanismos de regulacao de temperatura corporal e sao
mostrados alguns fatores externos que influenciam na temperatura corporal. Também é tratada
a vascularizacao da face humana.

No Capitulo 3 sao introduzidos os métodos estatisticos que foram utilizados neste trabalho.
Também neste capitulo hd um tratamento mais aprofundado de algumas técnicas relevantes a
este trabalho como a Analise de Variancia de Fator Simples e 0 método nao paramétrico de
Kruskal-Wallis.

O Capitulo 4 trata dos conceitos gerais da termometria 6ptica, necessaria para a visao macro
do trabalho proposto.

O Capitulo 5 aborda a metodologia aplicada a este trabalho para a coleta dos dados e
apresenta a a ambientacgao utilizada para a coleta.

No Capitulo 6 sao apresentados e discutidos os resultados obtidos através do uso dos testes
estatisticos mostrados no capitulo 3.

O Capitulo 7 apresenta as conclusoes sobre o trabalho proposto e analisa seus objetivos.

Finalmente o Capitulo 8 aborda sugestoes de trabalhos futuros que poderao dar continuidade

ao desenvolvimento deste trabalho.



Os apéndices trazem os perfis de temperatura dos voluntérios, assim como os sitios de

internet visitados que ajudaram na elaboracao deste trabalho.



Capitulo 2
Fisiologia

2.1 Introducao

As aves e os mamiferos sao animais homeotérmicos, ou seja, animais que possuem mecanis-
mos para manter a temperatura corporal relativamente constante [2]. Como parte deste grupo,
o homem tem um valor constante de temperatura corporal central (medida no reto) de aproxi-
madamente 37,2°C' [10]|. Porém, o corpo humano como um todo, varia sua temperatura. Assim,

suas extremidades sdao geralmente mais frias do que o resto do corpo.

2.2 Producao e Perda de Calor

2.2.1 Producao de Calor

Uma grande quantidade de reagoes quimicas basicas contribuem para a produc¢do continua
de calor no corpo humano. A ingestao de alimentos aumenta a producao de calor pela acao
dindmica especifica dos alimentos, porém a fonte principal de calor, em uma pessoa saudével,
é a contracao da musculatura esquelética. O equilibrio que ocorre entre a producao e a perda
de calor determina a temperatura do corpo. A temperatura do corpo é estabelecida dentro
de uma determinada faixa, pois a temperatura do corpo comanda a velocidade das reacoes
quimicas e os sistemas enzimaticos do organismo funcionam otimamente dentro desta faixa
de temperatura. Sendo assim, a funcdo normal do organismo depende de uma temperatura

corporal relativamente constante [2].

2.2.2 Perda de Calor

O corpo humano perde calor através da conducao, convexao, evaporagao e radiagao.

e Conducao: é a troca de calor entre objetos ou substancias que se encontram em contato
fisico e que estao em diferentes temperaturas. No corpo humano, a temperatura da pele
determina em grande parte o grau de perda ou ganho de calor pelo corpo. Pela variagao do

fluxo sanguineo na pele o organismo consegue alterar a quantidade de calor dos tecidos



profundos que atinge a mesma [2|. A variagdo do fluxo sanguineo é feita através da
vasoconstricao cuténea [10]. Quando os vasos cutaneos sdo dilatados, o sangue quente
flui pela pele, ao passo que quando estdo no estado de contracdo méxima o sangue é

mantido na regiao central do corpo [2].

e Convexao: o movimento do ar é conhecido por convexdao. Uma pequena quantidade de
convexao quase sempre ocorre ao redor do corpo, devido a tendéncia do ar adjacente a

pele a elevar-se ao ser aquecido [10].

e Evaporacao: a evaporagao é a passagem do estado ligiiido para o estado de vapor. Quando
a agua se evapora da superficie corporal, verifica-se uma perda de calor. A vaporizacgao
de 1 grama de 4gua remove cerca de 0,6 Kcal de calor [2]. O organismo controla a perda

de calor por evaporacao através do suor.

e Radiacdo: a radiagdo é a transferéncia de calor por radiaciao eletromagnética infraver-
melha de um objeto para outro a diferente temperatura, sem contato fisico. Segundo [10],
uma pessoa despida, numa sala com temperatura ambiente normal, perde cerca de 60%

(sessenta porcento) da perda total de calor por radiagio.

O quadro 2.1 mostra a perda de calor pelo corpo de acordo com [2].

| Calor corporal é perdido por: | Porcentagem de calor perdido a 21°C |

Radiacao e conducao 70%
Vaporizagao do suor 27%
Respiracao 2%
Micgao e defecacgao 1%

Tabela 2.1: Perda de calor pelo corpo [2]

2.2.3 Vascularizacao Facial

Um dos mecanismos utilizados pelo corpo humano para regulacao da temperatura corporal é
a vasoconstri¢ao. Na face nao é diferente, o sistema corporal usa a vasoconstri¢ao dos capilares
para regular a temperatura da face.

A rede capilar é composta por varios tipos de vasos como: arteriolas, metarteriolas, capilares
e vénulas [11].

As arterfolas sd@o ramificagoes vasculares de maior didmetro. Em suas paredes existe uma
forte camada de musculos liso. Nas arteriolas a circulacdo é muito ativa. As metarteriolas
destacam-se das arteriolas e se ramificam em capilares. Assim como as arteriolas, as metarterio-
las possuem uma camada de musculo liso e apresentam contracoes ritmicas. As metarteriolas
também podem ser designadas como capilares artério-venosos porque estabelecem a comuni-
cagao entre arteriolas e vénulas. Os capilares verdadeiros sao algas que se originam das arteriolas

e das metarteriolas. Nao possuem fibras musculares e sua estrutura é reduzida a uma camada



de células endoteliais. A presenca de esfincteres na metarteriola no local onde o capilar se
destaca, permite a a entrada, saida ou supressao do sangue para os capilares. Estes esfincteres
funcionam apenas em duas posi¢oes: totalmente abertos ou totalmente fechados. As vénulas sao
as responsaveis pela coleta do sangue provenientes dos capilares e metarteriolas, canalizando-o
para as veias de maior calibre, em dire¢do ao coragdo [11].

Na vascularizacao profunda da face a principal artéria é a artéria facial. Ela surge na parte
inferior da mandibula, em frente ao misculo masseter. A veia facial localiza-se logo atras da
artéria, na parte inferior da mandibula, e passa para baixo sobre a face superficial da glandula
submandibular, juntando-se & jugular interna.

Antes de atingir o 4ngulo da boca, a artéria facial emite uma artéria labial inferior, que
apo6s percorrer medialmente o labio inferior, se junta com sua equivalente da face oposta. A
artéria facial emite também a artéria labial superior para o labio superior e, a partir dai, sobe
ao lado do nariz até o angulo medial do olho, passando a chamar-se artéria angular [12], como

pode ser visto na figura 2.1.

********************************* Vasos occipitais

________________ — Vasos
temporais
superficiais

-——— A, labial superior
_________ V. facial profunda
fffffff A, labial inferior

V, jugular externa ------ =T =
s e _ITTE=e Vv, facial e

retromandibular

Vasos sangiiineos da face e do couro cabeludo.

Figura 2.1: Artérias e vasos profundos da face.

2.2.4 Regulagao da Temperatura

Assim como a temperatura corporal como um todo, a temperatura da face é regulada por
mecanismos de controle nervoso por realimentacao. Isto significa que existe um mecanismo
sensor que manda um sinal para um controlador que compara com um ponto de ajuste e atua
em um mecanismo regulador.

No corpo humano, o sensoreamento de calor da superficie da face é realizado pelos receptores



de temperatura da pele, que sao receptores tanto ao calor quanto ao frio, que transmitem
impulsos nervosos para a medula espinhal. A medula espinhal transmite esta informacao de
temperatura para o controlador, que é um centro termorregulador localizado no hipotélamo.
Os sinais que surgem nos receptores periféricos sao processados no mecanismo de controle
conhecido como termostato hipotalamico. Apods processados, sinais eferentes finais acionam os
mecanismos para perda e ganho de temperatura [2].

Os centros hipotalamicos que regulam a temperatura sao ativados por sinais que vém de

duas fontes:
1. células sensiveis a temperatura no hipotalamo anterior;
2. receptores cutaneos de temperatura, especialmente receptores para o frio.

A evidéncia atual indica que os estimulos que ativa as defesas contra as altas temperaturas
no homem vém principalmente das células sensiveis & temperatura no hipotalamo [2].

A regulagao do fluxo sangiiineo da pele obedece a fatores locais, neurais e hormonais. A sim-
ples elevacao da temperatura de uma area cutanea provoca imediata vasodilatacao e aumento
de fluxo pelo plexo venoso superficial [13].

A resposta de producao de calor do corpo ao frio é modificada por interagoes entre estimulos
centrais e cutaneos. A produc¢ao de calor aumenta quando a temperatura da cabeca cai abaixo
de um certo valor limiar, mas o limiar para a resposta é modificado e sua magnitude diminuida
quando a temperatura da pele é aumentada [2].

No estado febril, o corpo humano atua para ajustar o setpoint a uma temperatura acima do
normal, ou seja, para um ponto acima dos 37° Celsius. Assim, os receptores para temperatura
sinalizam que a temperatura vigente estd abaixo do novo ponto fixo, e 0os mecanismos para
aumentar a temperatura sao ativados. Esta agdo provoca uma vasoconstrigdo cutanea [2].

Drogas como a aspirina atuam como antitérmicos e reduzem a temperatura do corpo em
estado febril pela acdao no centro regulador de temperatura. Este tipo de droga nao tem efeito
se a temperatura do corpo estiver normal [14].

Em virtude da dificuldade de medicao, nao se conhece bem a vazao do sangue, mas estima-se
que seja em torno de 500ml/min, em situagao de equilibrio térmico. Este fluxo cuténeo pode se
elevar a valores estimados de vazdo a uma ordem de 7 a 8 1/min em ambientes extremamente
quentes ou em exercicios fisicos intensos. Em exercicios fisicos primeiramente ocorre uma
intensa vasoconstricao cutanea, com a finalidade de desviar o sangue para a musculatura ativa.
A medida que o exercicio progride, observa-se uma progressiva elevacao da temperatura corporal
[13]. Medidas feitas em maratonistas mostraram que que observa um significativo aumento da
temperatura retal (mais de 40° C) e uma importante redugio do fluxo sangiiineo cutaneo [15].

A temperatura do corpo nao é completamente constante. Ela flutua durante o dia. As
maximas temperatura ocorrem normalmente & noite e as minimas ocorrem normalmente nas
primeiras horas da manha. Na mulheres ainda ocorrem variacoes devido ao ciclo menstrual.
A temperatura na segunda metade do ciclo menstrual ¢ maior que a temperatura na primeira

metade. A temperatura corporal também eleva-se apds o banho [14].



Mecanismo de decréscimo de temperatura quando o corpo estd muito quente
[16]:

Existem trés importantes mecanismos para reduzir o aquecimento do corpo:

1. Vasodilatagao. Os vasos sangiiineos da pele dilatam-se para facilitar a troca de calor do

corpo com o ambiente;

2. Sudorese. Quando o corpo atinge a temperatura critica de 37° C, comeca 0 processo
de liberacao de suor. A cada 1° C de incremento na temperatura corporal causa suor

suficiente para remover 10 vezes a producao de temperatura corporal;

3. Decréscimo na producao de calor. Os mecanismos corporais que causam um excesso de

calor sao inibidos.

Mecanismos de aumento de temperatura quando o corpo estd muito frio [16]:
Quando o corpo estd muito frio o sistema de controle faz exatamente o oposto aos procedi-

mentos anteriores:

1. Vasoconstri¢ao. Os vasos sangiiineos reduzem a quantidade de sangue que circula na pele,

dificultando a troca de calor com o ambiente;

2. Piloerecdo. E a horripilacdo dos pélos do corpo pela contracido dos misculos que circun-

dam os foliculos capilares;

3. Acréscimo na producao de calor. H4 a ativacao dos sistemas metabélicos para a producao

de calor.

2.3 Conclusao

A temperatura da face, assim como em todo o organismo, é regulada através de um sistema
de realimentacao, que envolve todos os receptores de temperatura, o hipotdlamo e os mecan-
ismos de regulacao, como a vasoconstricao. Esta temperatura pode variar devido a diversos
fatores, entre eles o estado de satide, as condigoes emocionais e, até mesmo, a ingestao de

algumas substancias.



Capitulo 3

Métodos Estatisticos

3.1 Introducao

Este capitulo introduz o conceito de estatistica multivariada, e de inferéncia estatistica. Os
métodos de inferéncia estatistica sao utilizados neste trabalho por ser possivel a formulacao de
testes de hipdteses que sirvam para comparar os grupos estudados.

Dentre os métodos de inferéncia estatistica, este capitulo descreve a Anélise de Variancia
(ANOVA) paramétrica e ndo paramétrica, descreve também o teste de verificagao da hipotese de
normalidade de Kolmogorov-Smirnov, traz a descricao da geracao do teste de multicomparacao,

o grafico Box-Plot e a descrigao de técnicas aglomerativas com a formagao do Dendrograma.

3.2 Estatistica Multivariada

Estatististica multivariada implica em métodos estatisticos aplicados a estudos onde muitas
variaveis sdo medidas simultaneamente formando um vetor amostral. De acordo com [17], ape-
sar da estatistica multivariada estar relacionada com trabalhos das areas de Psicologia, Ciéncias
Sociais e Biologicas, seu uso tém sido verificado recentemente em trabalhos de engenharia.

A estatistica multivariada é dividida em dois grupos [17]:
1. Técnicas exploratorias de sintetizacao da estrutura de variabilidade dos dados;
2. Técnicas de inferéncia estatistica.

A estatistica multivariada neste trabalho é utilizada para facilitar a interpretacao de dados,

comparando populacgoes e validando suposi¢oes através de testes de hipoteses.

3.3 Métodos de Inferéncia Estatistica

Alguns métodos de inferéncia estatistica sdo tteis na comparagao de grupos em relacao as
médias de varias variaveis medidas conjuntamente [17].

Para este trabalho, o principal método utilizado é o da Analise de Variancia, por muitas
vezes também chamado de ANOVA.
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A Analise de Variancia é dividida em métodos paramétricos e nao paramétricos.

3.3.1 Analise de Variancia - Método Paramétrico

A Anélise de Variancia é uma area da estatistica que propoe analisar se um conjunto de
dados de um grupo tém médias comuns, ou seja, determinar se os grupos sao iguais ou diferentes
em uma medida caracteristica [18] [19] [20].

Se existe apenas uma caracteristica a ser analisada no conjunto de dados, a Analise de
Variancia é dita, Anélise de Variancia de Fator Simples. Caso sejam analisadas duas caracteris-
ticas no conjunto de dados chamamos de Anélise de Variancia de Duplo Fator, e caso sejam
anélisadas muitas caracteristicas provenientes do mesmo grupo de dados, chamamos de Anélise
de Variancia Multipla ou em inglés MANOVA.

Primeiramente é descrita a Analise de Varidncia de Fator Simples, que serd chamada sim-
plesmente de Anélise de Varidncia ou ANOVA.

A ANOVA é um caso de modelo linear |21] e sua forma é a seguinte:
Yij = Q5 + €ij (31)
Onde:

e y;; ¢ a matriz de observacoes na qual cada coluna representa um grupo diferente;

e o ¢ a matriz na qual as colunas sao grupos de médias. A notagao ponto jota significa
que « é aplicada a todas as linhas da coluna jota.

® ¢;; ¢ a matriz de distirbios randoémicos.

O modelo assume que as colunas de y sdo constantes mais um distirbio randémico [1].

A Analise de Variancia testa a hipétese nula:

Hy:py =po=...= g

Onde k é o niimero de colunas por grupo. Ou seja, verifica se as amostras vém de uma mesmo
grupo. Hipoétese nula é a suposicao tomada como verdadeira para o teste.

Caso o teste rejeite a hipotese nula, diz-se que ela aceita a hipotese alternativa:

Hytpn # po # o # g

Para o calculo da tabela da Anéalise de Variancia, vamos assumir o seguinte:
e X,;: refere-se ao elemento j da amostra (coluna) i do grupo (matriz) X;

o X;: refere-se & média do grupo i;

e X: refere-se 4 média de todos os grupos.
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Primeiro sdo calculados os erros da soma quadratica [3],

SSerro = Zk: [i(XZ] - X2)2] (32)

i=1 |j=1

e os graus de liberdade do erro de todos os grupos,
DF.o=> (n;—1) =N —k (3.3)

A quantidade de variabilidade entre k grupos é importante e pode ser descrita como a soma

quadratica dos grupos,
k

i=1
e grau de liberdade dos grupos,
DF =k—-1 (3.5)

Deve-se também considerar a variabilidade presente em todos os dados,

SStotal = zk: i(X’Lj - X)Q (36)

i=1j=1

DFtotal =N-1 (37)

A soma quadréatica total pode ser calculada prontamente pela formula:

k n;
SStotal = Z Z X12] -C (38)
i=1 j=1
onde, )
X
R (3.9)

é o termo de correcao.

A férmula para a soma quadratica dos grupos é:

LX)

’L

99 = Z(

—-C (3.10)

onde o termo elevado ao quadrado é a soma de n; dados do grupo i.

O erro da soma quadratica pode ser calculado como,

k(S0 X)
Serro = ZZ ZM (3.11)

i=1j5=1 =1 U

Assim, o erro da soma quadréatica e o erro dos graus de liberdade podem também ser dados,

12



respectivamente, por:

SSerro = SStotal —-SS (312)
DFerro - DEotal - DF (313)

Dividindo SS ou o erro SS pelos respectivos graus de liberdade resultam na variancia, ou

em termos de Anélise de Variancia como média quadratica(MS). Assim,

Ss
MS = 22 14
5= (3.14)
¢ Ss
M — erro '1
SCTTO DFETTO (3 5)

A tabela 3.1 mostra a construcao de uma tabela de Analise de Variancia.

| Fonte de variagdo | Soma dos quadrados(SS) | Graus de liberdade(DF) | Média quadrada(MS) |

Total [ X;; — X]| P XE - C N -1
i Xi-)Q
Entre grupos [)_(i — )_(} SE (Zj_nllj - C kE—1 %
Erro| X;; — X;| SSotat — SS DFjpq — DF S

Tabela 3.1: Constru¢ido da tabela de ANOVA |[3]

3.3.2 Analise de Variancia de Kruskal-Wallis

A Anélise de Varidncia de Kruskal-Wallis é também um teste de verificacao da diferenca
entre grupos, porém é um teste para ser utilizado quando nao se tém informagoes sobre as
populagoes ou quando as k amostras nao procedem de uma populacao normal distribuida ou
ainda pode ser aplicado quando a variancia da populacdo é heterogénea [3] [20]. O teste de
Kruskal-Wallis pode ser usado em qualquer situacao onde a Anélise de Variancia de Fator
Simples possa ser usada, porém sem o pesquisador ter que se preocupar com a distribuicao
da populacao. Ou seja, a Analise de Variancis de Kruskal-Wallis é o método nao paramétrico
equivalente ao método paramétrico da Anéalise de Varidncia de Fator Simples [22].

O teste estatistico de Kruskal-Wallis, H, é calculado da seguinte maneira:

H—iiﬁ 3(N+1) (3.16)
NN+ =y ’ '

onde n; é o nimero de observacoes no grupo i, N = Zle n; ¢ o nimero total de observacgoes
em todos os k grupos e R; é a soma das n; observagdes no grupo i.

QOutra maneira de se calcular H é:
H=— (3.17)

Onde SS é a soma dos quadrados e MS é a Média Quadratica.
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Esta segunda maneira de se calcular H, produz uma tabela semelhante & tabela de ANOVA

de fator simples, como pode ser visto na figura 3.1.

Tabela Kruskal-Wallis ANOVA

Source =] df M= Chi-=o Prob=Chi-=q T
Colunns 1lo3z7.2 4 Pl 3= e E.dz O.2414
Error z7ovon. s 145 l3gs. 9
Total zglo3g 149
e |

Figura 3.1: Exemplo de Tabela de Anélise de Kruskal-Wallis

A anélise da tabela da figura 3.1 pode ser feita da seguinte maneira:

Utiliza-se o resultado da divisao de MS entre grupos por MS do erro e obtem-se o fator
critico F,. Depois consulta-se a tabela Chi quadrada (Chi-sq) que pode ser encontrada em [3].
O grau de liberdade para o exemplo da figura 3.1 é de quatro (nimero de amostras menos um).
Com estes dois dados, F. e grau de liberdade, encontra-se o p-valor que é comparado com o
p-valor definido para este exemplo, que foi de 5%. Se o valor encontrado for maior que 5%, a

hipotese nula é aceita, caso seja menor, a hipotese nula é rejeitada.

3.4 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov compara os valores de um vetor de dados com uma dis-
tribui¢do normal padrao que tem média zero e varincia 1 [1]. A hipotese nula deste teste é
que o vetor de dados tem uma distribui¢do normal.

A descricao completa sobre a metodologia do teste de Kolmogorov-Smirnov e sua matematica

podem ser encontradas em [1] e [3].

3.5 Box-Plot

Graficos Boz-Plot sao graficos para descrever dados amostrais. Sao tteis para a comparagao
de medianas de varias amostras. A figura 3.2 mostra um grafico Boz-Plot com seus elementos.

Os elementos de um grafico Boz-Plot sao:

e As linhas superiores e inferiores da caixa "Box'"designam, respectivamente, o vigésimo

quinto e o setuagésimo quinto percentil. A distancia entre eles indica a faixa interquartil;
e A linha entre as linhas superior e inferior indica a mediana da amostra.
e As linhas que saem das caixas, tanto acima quanto abaixo, indicam o restante da amostra;

e As cruzes que surgem em algumas amostras, sao chamadas de outliers e indicam que sao

pontos que distoam da amostra coletada. Provavelmente sao erros de medicao.
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Figura 3.2: Exemplo de Grafico Box-Plot

3.6 Multipla Comparacao

A rejeicao da hipotese nula pela Anéalise de Variancia de Fator Simples ou a rejeicao da
hipotese nula pela Anélise de Variancia de Kruskal-Wallis, informa que, pelo menos uma das
médias ou um dos grupos tém caracteristicas diferentes dos demais. Assim, no caso da hipétese
nula Hy — p3 = ps = ... = uy ser rejeitada, nada é informado sobre qual grupo foi respon-
savel pela rejeicao, ou se todos os grupos sao realmente diferentes, uma vez que basta um dos
grupos apresentar média diferente para a hipdtese nula ser rejeitada. Sendo assim, é necessaria
a aplicacao de outro método estatistico que possa agregar maiores informagcoes & anélise do
processo.

A miltipla comparagao pode ser dividida em paramétrica e ndo paramétrica e é empregada,
subsequentemente e de acordo com o teste estatistico para a hipotese formulada.

O teste da multipla comparacao tem recebido muita atencao dos estatisticos, porém nao se
chegou a um consenso sobre qual o melhor método a ser empregado para produzir a miltipla
comparagao. Dentre os procedimentos mais comumente usados estdao o critério de Tukey e o
de Newman-Keuls . Existem outros critérios que podem ser empregados como o critério de
Duncan, o LSD (em inglés, "Least significant difference"), o critério de Scheffé, etc [3].

Neste trabalho foi utilizado o critério de Tukey. Este critério considera a hipétese nula sendo
Hy — pp = i, contra a hipotese alternativa H; — uy, # . Pares de grupos sao analisados para
a comparagao. Para k grupos, diferentes combinacoes de pares podem ser feitas. O nimero de

combinagoes possiveis pode ser tirado da equagao

k(k—1)
—

Por exemplo, para 5 grupos podemos ter as seguintes combinacdes de comparagoes: 5 x 1,

(3.18)

5x2,5x4,5x3,3x1,3x2,3x4,4x1,4x2,2x1. Depois de encontradas as combinacoes

possiveis, a diferenca entre os pares é calculada:
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Xp— X4 (3.19)
Depois, calcula-se o valor q do teste de Tukey pela equacao:

 Xp—Xu
- SE 7

82
SE =/, (3.21)

sendo s? o erro da média quadratica da Analise de Variancia e n o niimero de dados em cada

q (3.20)

onde SE pode ser calculado como:

um dos grupos A e B [3]. Com o valor q consulta-se a tabela de distribui¢do q onde encontra-se
o valor critico para a comparagao. A tabela de distribui¢do q pode ser encontrado em [3].

O teste de multipla comparagao produz um grafico que mostra em qual das amostras ocorrem
diferencas significantes. Um exemplo de grafico de multipla comparagao pode ser visto na figura
3.3.

Ly
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Figura 3.3: Exemplo de Grafico de Miultipla Comparacao. Nivel de significancia de 5%

No grafico, cada linha horizontal representa uma amostra diferente, e a posicao de cada uma
destas barras em relacao as outras indica o quao préximas ou separadas estao suas distribuicoes

amostrais.
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3.7 Técnicas de Conglomerados e Dendrograma

Existem duas classificagoes para técnicas de conglomerados:
e técnicas hierarquicas;

e técnicas nao-hierarquicas.
As técnicas hierarquicas podem ainda ser divididas em:

e Aglomerativas;

e Divisivas.

As técnicas hierarquicas aglomerativas sao utilizadas muitas vezes em anéalises exploratérias
dos dados com a finalidade de identificar possiveis agrupamentos.

Segundo [17], as técnicas hierarquicas aglomerativas partem do principio de que no inicio
do processo de agrupamento, cada elemento do conjunto de dados observado é considerado um
conglomerado isolado. Em cada etapa posterior, os elementos amostrais vao sendo agrupados
formando novos conglomerados até o momento no qual todos os elementos considerados estao
num 1nico grupo.

Existem varios métodos para a construcao de conglomerados, dentre eles temos:

e Ligacao Simples

Ligacao Completa

Média das Distancias

e Centroide

e Método de Ward

O método de agrupamento hierarquico utilizado neste trabalho foi o de ligacao simples ou
em inglés "Single Linkage". Neste método, os dois elementos mais parecidos entre si definem
a similaridade entre os dois conglomerados. Para definir a similaridade entre dois elementos,
é calculada a distancia entre eles. Neste trabalho foi utilizada a distancia Euclidiana para o
calculo da distancia entre "vizinhos'"mais préoximos.

Em cada estagio do processo de agrupamento, os dois conglomerados que sao mais similares
com relagdo a distancia sdo combinados em uma tunica aglomeragao [17].

Para exemplificar, podem-se tomar quatro elementos amostrais: aq,as,as,ay. Primeira-
mente é construida uma matriz de distancias entre os quatro elementos amostrais, onde d;;

significa a distancia entre o elemento da coluna ¢ e o elemento da linha j, como abaixo:

ai a9 as Qaq
aq 0
as | dig2 0
az | dizz  dogs 0

ag \ diga doga dsza O
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Depois observa-se o menor valor encontrado em d,,;. No exemplo serd considerado como
menor valor o valor de di,5. Agora monta-se a nova matriz de distancias, como mostrado na

matriz a seguir:

(a1,2) as Qg

(CLLQ) 0
as d1,2:1:3 0
a4 di2z4 doza 0

Novamente o observado o menor valor encontrado em d;,; e montada a nova matriz. Segue-
se assim até que tenhamos apenas uma linha e uma coluna que representa todos os grupos no
mesmo conglomerado.

Devido a propriedade de hierarquia, é possivel construir um grafico chamado de Dendro-
grama a partir dos valores encontrados nas aglomeracoes. O Dendrograma é um grafico que
representa a historia de um agrupamento e mostra o nivel de similaridade em sua escala verti-
cal. Em seu eixo horizontal temos as n amostras, constituindo, cada uma, um grupo isolado.
A medida em que se segue a escala vertical, pode ser verificado a unidio das amostras de acordo
com seus graus de similaridade.

Um exemplo de Dendrograma pode ser visto na figura 3.4.

25

' [ 1 [

4 5 1 a 2

Figura 3.4: Exemplo de Dendrograma [1]
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3.8 Conclusao

Este capitulo apresentou uma sintese das técnicas estatisticas utilizadas neste trabalho.
Mais informacgoes sobre o emprego das técnicas apresentadas ou sobre o seu conteiido podem
ser encontradas em [17],[1], [23], [24].
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Capitulo 4

Termometria Optica

4.1 Introducao

A medicao de temperatura tem uma grande importancia para uma infinidade de processos
que estao diretamente relacionados a vida das pessoas. Na industria podemos empregar a
medigao de temperatura para atingir e controlar a temperatura de cozimento de um determinado
produto, detectar temperaturas anormais para fins de manutencao, verificacdo de perdas de
energia, devidas a falhas em isolagoes térmicas, verificagdo de anormalidades em processos,
pela alteragao da distribuigao das temperaturas nos equipamentos [25].

Devido a necessidade de medicao de temperatura nos mais diversos ambientes, foram cria-
dos diversos métodos e dispositivos para esta finalidade. Dentre estes métodos, este trabalho
trata da termometria 6ptica, ou seja, a medicao de temperatura através de aparelhos que nao
necessitam entrar em contato com o objeto alvo da medicao. Em especial é tratada a termome-
tria 6ptica infravermelha, que traz, além da vantagem da nao necessidade de contato, a nao

necessidade de um controle sobre a luminosidade do ambiente.

4.2 Radiacao infravermelha

Newton, em 1664, decompds a luz branca utilizando-se de um prisma e projetando-a sobre
uma tela. A luz decomposta foi dada o nome de espectro. O astronomo inglés William Herschel,
em 1880, repetiu a experiéncia de Newton objetivando descobrir qual das cores do espectro
aqueceria mais um bulbo de termometro. Dentro desta experiéncia William Herschel percebeu
que o bulbo se aquecia mais quando colocado em uma regidao escura que se estendia além do
extremo do vermelho do espectro. A esta radiacao foi dada o nome de infravermelho.

O infravermelho esta localizado na por¢ao do espectro eletromagnético limitado pelo visivel,
no lado de menor comprimento de onda e pelas microondas no lado de maior comprimento de
onda. A radiagdo infravermelha tem comprimento de onda localizado entre 1 micrometro e
1000 micrometros.

O infravermelho contempla subdivisdes e designacoes, conforme a tabela 4.1.
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| Designacio | Abreviacdo | Comprimento de onda (pm) |

Infravermelho préximo NIR 1-3
Infravermelho médio MIR 3-6

Infravermelho distante FIR 6-15

Infravermelho extremo XIR 15 - 1000

Tabela 4.1: Subdivisoes do Infravermelho

4.3 Termometria Infravermelha

4.3.1 Radiacao Térmica

A transmissao de calor por radiagdo (radiacao térmica) é resultado da energia liberada de
oscilagoes ou transicoes dos elétrons, atomos, ions ou moléculas mantidos pela energia interna
do material |?].

Josef Stefan e Ludwig Boltzman realizaram experimentos que estabeleceram a relagao entre

a temperatura de um corpo e a energia térmica irradiada. Sua expressao é dada por:
W=eK-T

onde:

e W = energia irradiada ou emitida por unidade de area [WW/cm?[;

e ¢ — emissividade do corpo;

e K = constante de Estefan-Boltzman e vale 5,6705 x 1072W/cm?K*;

e T = temperatura [K].

4.3.2 Emissividade de um corpo

A emissividade, de acordo com [25], deve ser entendida como a relagdo entre a energia
irradiada pelo corpo, num determinado comprimento de onda, e a energia que seria irradiada

por um corpo negro neste comprimento de onda, & mesma temperatura.

F=

portanto, 0 < e < 1.

A quantidade de energia infravermelha que um objeto irradia depende fortemente da emis-
sividade do material (que é uma caracteristica do material) e de sua temperatura. A emissivi-
dade ainda depende das caracteristicas da superficie do material [26].

A tabela 4.2 apresenta o valor da emissividade de alguns materiais mais comuns, retirados
de [26].
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| Material | Emissividade |

Aluminio Oxidado 0,30
Amianto 0,95
Asfalto 0,95
Tijolo 0,90
Concreto 0,95
Vidro 0,85

Gelo 0,98
Ferro Oxidado 0,70
Pele Humana 0,98
Texteis 0,94
Agua 0,93
Madeira Natural 0,94

Tabela 4.2: Tabela de Emissividade dos Materiais [23]

A medicao de temperatura através do infravermelho, além da emissividade, também sofre a
influéncia da energia refletida pelo mesmo (refletancia), e da energia transmitida através dele
(transmitancia).

Caso o objeto que estiver com sua temperatura sendo analisada localizar-se préoximo ou
circundado por temperaturas superiores a dele poderd indicar uma temperatura superior a
real. Esta medicdo serd menos influenciada caso a emissividade do material seja elevada e a
refletancia seja baixa.

Os corpos so6lidos tém a transmitancia praticamente zero. O efeito da transmitancia é mais
presente em liquidos e gases, pois o aparelho de medicao pode captar a temperatura de um
objeto mais quente que estiver atras do objeto alvo [25].

Como foi dito anteriormente, a emissividade é propria de cada material. Porém a emissivi-
dade de cada material é comparada a um valor padrao. O valor padrao para a emissividade é
aquele apresentado pelo chamado, corpo negro e tem valor 1 (um). Entretanto nenhum objeto
real emite a mesma quantidade de energia que um corpo negro emite & mesma temperatura no

mesmo comprimento de onda.

4.4 Conclusao

A energia irradiada depende da emissividade do objeto, que é uma caracteristica do mesmo.
Através da energia irradiada, pode-se chegar a temperatura do objeto utilizando a equagao de
Estefan-Boltzman.

A refletancia e a transmitancia da pele nao exercem forte influéncia sobre a medicao de
temperatura por infravermelho, como visto, a transmitancia é mais presente em liquidos e gases
e a energia refletida pela pele tem valores baixos, assim pode-se desconsiderar a iluminagao do
ambiente onde o individuo se encontra para que o mesmo tenha sua temperatura captada por
aparelhos de infravermelho.

A pele humana, apesar de suas variacgoes de cores, tem emissividade fixa [7]. Este fato torna
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irrelevante a questao da cor da pele para a medicao de temperatura.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Introducao

Este trabalho analisa os padrdes térmicos faciais de diversos voluntarios, empregando-se
temperaturas extraidas de diversos pontos ao longo da face de cada individuo. O estudo pres-
supoes que cada individuo possui uma distribuicdo tnica de temperatura ao longo da face.
Embora os principais vasos sangiiineos se localizem em pontos determinados da face de todo
ser humando, é possivel que o formato da mesma influencie na distribuicao da vasculariza-
¢ao superficial e por conseqiiéncia na distribuicdo térmica, de forma que cada individuo seja
diferente um do outro.

Os pontos de temperatura sao obtidos através da medicao infravermelha. A relacao entre a
temperatura e a emissdo infravermelha é baseada na lei de Stefan e Boltzmann [7].

Este capitulo mostra a metodologia utilizada para a coleta dos dados, o ambiente em que os
mesmos foram coletados e o método empregado para verificar os padroes térmicos, ou seja, se os

dados coletados de um mesmo individuo sao semelhantes entre si e se diferem entre individuos.

5.2 Metodologia para a Coleta dos Dados

A coleta dos pontos foi definida de maneira que fosse explorado o méximo de pontos facil-
mente visiveis na face. A escolha dos pontos nao estd relacionada a distribuicdo dos vasos
sangiiineos ou a qualquer outra distribui¢ao de cunho fisiol6gico. Tratam-se apenas de locais
na face de facil localizagao na maioria das pessoas. Foram coletados trinta pontos distribuidos
pela face de forma a mapear a face, de acordo com o desenho da figura 5.1.

Posteriormente foram feitas analises utilizando-se apenas onze pontos. Quando destas
anélises a figura 5.2 mostra os pontos utilizados.

Para a coletar os dados de temperatura foi utilizado um termoémetro infravermelho Raytek,
modelo Phototemp MX6.

O procedimento para a coleta de temperatura nos voluntarios esta enumerado abaixo:

e as amostras de cada individuo foram tomadas em dias e/ou horas diferentes;
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Figura 5.2: Medicao utilizando 11 pontos

e cada individuo teve pelo menos quatro conjuntos de pontos coletados;
e cada conjunto de trinta pontos foram chamados neste trabalho de amostras;

e para a coleta de cada amostra o individuo sentou-se em uma cadeira e permaneceu em

repouso por um periodo de cinco minutos, antes de ser iniciada a coleta;

e a emissividade ¢ do equipamento foi ajustada para 0,98(zero virgula noventa e oito),
mais proximo a pele humana de acordo com [8]. A emissividade é uma caracteristica do

material e independe da cor do mesmo;

e a resolucao do equipamento é de 0, 1°C';

a exatidao do equipamento é de 0,75%;
e 0 comprimento de onda é de 8 a 14 um.

Foi anotada a temperatura ambiente em cada medicao realizada nos voluntéarios.
Os voluntarios informaram sobre seu estado de saide e se tomavam remédios controlados.

As informacoes foram anotadas juntamente com as medigoes.
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5.3 Ambiente de Coleta dos Dados

Os dados foram coletados em ambiente nao controlado utilizando um aparelho manual.
Este aparelho registra as temperaturas médias dentro de uma determinada regiao. No caso,
com o medidor a lecm da pele, a regiao medida é a média dentro da area de um circulo de
aproximadamente 2,5cm de didmetro. Este procedimento foi adequado porque seria muito dificil
localizar precisamente os pontos amostrados. Com a média, dentro de uma regiao vizinha, o
erro de qualquer desvio do ponto torna-se menor.

O ntmero de voluntérios total foi de trinta e nove voluntarios, de ambos os sexos e de vérias
idades. A média da idade dos voluntarios é de 20,6 anos com desvio padrao de 8,61 anos.

As coletas de dados foram feitas de maneira aleatéria nos voluntéarios. Assim, em um mesmo
voluntario, foram coletadas amostras em dias e horarios diferentes. Cada voluntério teve, pelo
menos, quatro amostras coletadas, onde cada amostra contém um vetor com trinta pontos de
temperatura. Os voluntarios foram submetidos a coleta de dados de maneira alternada, ou seja,
o mesmo voluntario nunca teve coleta de temperatura de forma consecutiva.

O ntmero de voluntarios do sexo masculino e feminino é apresentado na tabela 4.1:

] Sexo \ Namero de voluntarios \
Masculino 30
Feminino 9
Total 39

Tabela 5.1: Total de Voluntarios

5.4 Analise Estatistica

A proposta deste trabalho é mostrar que existe uma igualdade entre amostras tomadas
de um mesmo voluntario e diferenca entre amostras de voluntarios diferentes. Para tentar
comprovar as hipéteses levantadas foram utilizadas técnicas de inferéncia estatistica.

Foram realizadas anélises para diferentes tipos de grupos e de pontos amostrados. O capitulo
6 apresenta as diferencas entre as analises.

Os métodos estatisticos empregados sao os mesmos para todas as anélises.

Inicialmente estudou-se a técnica de inferéncia estatistica que normalmente é utilizada para
anélises, envolvendo caracteristicas biologicas, com a finalidade de verificar se varias amostras
pertencem a um mesmo grupo, a Andlise de Variancia(ANOVA) [1] [3] [24] [20] [19].

Existem véarias técnicas de Anélise de Variancia, e para determinar qual deveria ser utilizada,
foi analisado o tipo de problema a ser estudado e o contexto no qual este problema esta inserido.

Para iniciar o estudo, foi aplicado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov [1] [22].
O teste de normalidade é utilizado para atender um dos requisitos da Anélise de Variancia
paramétrica, onde todas as amostras devem vir de uma distribui¢do normal. Todos os vetores

da base de dados foram submetidos a este teste, que mostrou uma distribuicdo nao normal dos
dados.
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O segundo passo foi testar a hipdtese levantada neste trabalho para comprovar que amostras
do mesmo individuo estatisticamente iguais. Sendo assim aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis

nas amostras de cada voluntario, utilizando as seguintes hipoteses:

e Hipotese nula Hy— O perfil de temperatura da face de um mesmo individuo é igual para

todas as situacoes.

e Hipotese alternativa Hi— O perfil de temperatura da face de um mesmo individuo nao é

igual para todas as situacoes.

e Nivel de Significancia « = 5%.

Isto significa dizer que, caso o resultado do teste (valor p) seja superior a 0,05 (5%) o perfil
de temperatura independe do momento da coleta e todas as amostras vém da mesma populagao.

Ou seja,
valor p > « : hipotese nula aceita.

Para entender o valor & = 5% deve-se analisar o seguinte caso. Se sabidamente tem-se cinco
amostras de um mesmo grupo com médias iguais e aplica-se o nivel de significAncia igual a
cinco porcento, a probabilidade de falhar ao rejeitar a hipotese nula é de 95%. Ou seja, se a
anéalise rejeitar a hipotese nula (médias iguais) em um grupo sabidamente igual, existe 95% de
chance de a analise estar errada em algum momento.

O valor de 5% foi escolhido para nao ter a rigidez de valores menores como 1% e néo ser
tao flexivel com valores maiores, como 10%.

Neste trabalho caso o resultado do teste (valor p) seja inferior a 0,05, pelo menos uma das
amostras variou o seu perfil, mostrando provavel independéncia dos perfis de temperatura. Ou

seja,
valor p < a : hipotese nula rejeitada.

Para cada voluntario gerou-se uma figura da tabela de Analise de Variancia (ANOVA) de

Kruskal-Wallis semelhante a figura 5.3.

Tabela Kruskal-Wallis ANOWVA

Source =31 df Ms Chi-=qg Prob=Chi-=sq 1|
Columns 10337.Z2 4 EEE4 .3 E.43 0.z2414
Error 7000 g 145 la3gg. 9
Total Eglozs 149
[ |

Figura 5.3: Exemplo de tabela de Analise de Variincia

O valor p obtido como resultado do teste aplicado aos trinta e nove voluntarios de cada

analise é apresentado em tabelas. Cada tabela identifica o voluntério (através de numeragio) e
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o valor p referente aquele voluntario. Assim, é verificado se cada conjunto de amostras de cada
voluntario apresenta igualdade. Se nao, deve-se analisar possiveis motivos para tal resultado.

Apés a tabela, é apresentado um gréfico tipo pizza contendo o percentual de grupos que
apresentaram coeréncia com a proposta deste trabalho, assim como o percentual dos que nao
apresentaram.

Posteriormente, foram analisadas as semelhancas entre os diversos voluntarios. Foi aplicada
a Anélise de Variancia de Kruskal-Wallis em um grupo que continha uma amostra a 25 graus
Celsius de temperatura de cada um dos grupos.

Para a obtencao desta amostra a 25 graus Celsius, de cada grupo, foi utilizado o método de

regressao para as amostras de cada voluntario. Procedeu-se da seguinte maneira:

1. separam-se os voluntarios;

2. de cada voluntério, separadamente, tomam-se os pontos de medicao isoladamente. Por
exemplo: o voluntéario 1 tém 5 (cinco) amostras contendo n pontos. Separa-se o ponto 1
de cada amostra e faz-se a regressao. Deste ponto obtém-se uma equagao de temperatura

do ponto em funcdo da temperatura ambiente.

3. aplica-se o valor de temperatura ambiente como 25 graus e obtém-se a temperatura do

ponto;
4. este procedimento é realizado para cada um dos n pontos do voluntario;

5. ao final, temos um perfil de temperatura, tomado ponto a ponto a 25 graus Celsius.

Foi escolhida a regressao exponencial para realizar o trabalho. Outras regressoes foram
tentadas, como a linear, porém a exponencial melhor representou o grupo de pontos.

A simples Anélise de Variancia de Kruskal-Wallis para a comparacao entre os voluntarios
traz o problema, onde, se existir apenas um dos voluntarios apresentando nao concordancia
com a hipoétese formulada, o resultado seria uma falsa afirmacao de que todos os voluntarios
tém perfis de temperatura diferentes.

Para complementar a anélise feita, foi utilizada a técnica da multicomparacao.

Para finalizar, foi utilizada uma técnica estatistica de agrupamento linear de amostras, e o
resultado foi colocado graficamente na forma de um Dendrograma.

E de se esperar que, uma vez suposta a similaridade das amostras de um mesmo voluntério
e a diversidade das amostras de voluntarios diferentes, o Dendrograma apresente aglomerados

bem definidos e com distancias consideraveis entre cada aglomerado.

5.5 Conclusao

Este capitulo abordou a metodologia adotada para a coleta das amostras, o ambiente no
qual os dados foram coletados e a metodologia estatistica adotada neste trabalho.
Algumas observagoes tornam-se necessarias com relagdo as amostras coletadas. O equipa-

mento para a coleta de dados é um equipamento manual e a coleta estd sujeita a erros de
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manuseio do equipamento. Mais de uma pessoa coletou os dados, sendo assim um mesmo
voluntério pode ter dados coletados por pessoas diferentes.
Como o trabalho de coleta de dados foi realizado fora de laboratério nao foi possivel a

climatizacao do ambiente de coleta.
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Capitulo 6

Resultados e Discussao

6.1 Introducao

O objetivo principal deste capitulo é apresentar os resultados e analises dos testes estatisticos
empregados neste trabalho, a partir das amostras coletadas. Os testes estatisticos utilizados
neste capitulo sao: o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov, o teste ndo paramétrico
de Kruskal-Wallis, o teste de multicomparagao, a regressao exponencial e o teste aglomerativo
utilizando Dendrograma [3] [17] [23].

6.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é mostrar que existe uma igualdade entre amostras (perfis de
temperatura), tomadas de um mesmo voluntéario (também chamado de grupo), em momentos
diferentes. Também deseja-se mostrar a separabilidade entre os grupos.

Para tentar comprovar as hipéteses levantadas foram utilizadas técnicas de inferéncia es-

tatistica.

6.2.1 Primeira Analise

Na primeira anéalise, foram utilizadas todas as amostras de todos os voluntarios,incluindo
os que relataram alguma variagao no estado de satide. Desta maneira, foram utilizados todos
os grupos, todos os vetores de cada grupo e todos os pontos de temperatura coletados da face.

Os dados coletados foram apresentados a fungio kstest(X) do Matlab [1] que executa o
teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov. O teste apresentou a distribui¢ao dos dados
como sendo nao normal.

Para cada voluntério gerou-se uma figura da tabela de Anélise de Variancia (ANOVA) de
Kruskal-Wallis semelhante a figura 6.1.

O valor p obtido como resultado do teste aplicado aos trinta e nove voluntérios é apresentado
na tabela 6.1. O percentual de grupos que confirmaram a hipotese nula pode ser vista na figura
6.2.
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Tabela Kruskal-Wallis ANOWVA

Source

=g df M= Chi-sg  Prob=Chi-sq Tl
10337.2 4 ZEE4.3 £.48 0.2414

270700_.% 145  1866.9

2gl02% 149

Figura 6.1: Exemplo de tabela de Analise de Variancia

’ Voluntario \ Valor P da ANOVA \ Voluntario \ Valor P da ANOVA ‘

1 0,0693 21 0,5637
2 0,4347 22 0,0

3 0,0 23 0,1893
4 0,1036 24 0,2465
5 0,0559 25 0,3117
6 0,8575 26 0,0
7 0,0 27 0,0

8 0,9902 28 0,0

9 0,2335 29 0,0
10 0,1779 30 0,0
11 0,0 31 0,0933
12 0,0 32 0,0
13 0,1068 33 0,0
14 0,0 34 0,0
15 0,1588 35 0,0
16 0,7251 36 0,0
17 0,0 37 0,1492
18 0,0 38 0,0567
19 0,0 39 0,4803
20 0,0

Tabela 6.1: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para cada individuo

51%

@ “foluntarioz com p-valor maior gue 5%

B \Voluntarios com p-valor menor gue 5%

Figura 6.2: Percentual dos grupos que confirmam a hip6tese nula. Primeira Analise

31



Da tabela 6.1 e da figura 6.2, podemos verificar que 49% (quarenta e nove porcento) dos
voluntarios apresentaram o comportamento desejado para este trabalho. Ou seja, apresentaram
o valor p maior que o a = 5%, aceitando a hipotese nula.

Este resultado evidencia que as amostras de apenas quarenta e nove porcento dos voluntéarios
apresentaram similaridade dentro de seus respectivos grupos. Os outros grupos mostraram que
os valores de suas amostras, apesar de serem tomadas dentro de seus grupos provavelmente nao
se correlacionam.

Cinquenta e um porcento dos voluntéarios apresentaram um comportamento diferente do
esperado.

Como a porcentagem de grupos com valor p maior que 5% foi apenas de quarenta e nove
porcento, procurou-se outras alternativas que pudessem vir a comprovar a hipotese levantada

por este trabalho. Estas alternativas serao apresentadas nas proximas analises.

6.2.2 Segunda Anilise

Para a segunda analise, foram retirados os pontos da regiao dos olhos, os pontos referente
ao nariz e os pontos da boca. A regiao dos olhos poderia ser facilmente encoberta por 6culos,
o que prejudicaria a identificacdo. Ja para as regides do nariz e da boca levantou-se a hipotese
destes pontos sofrerem influéncia da respiracao do voluntéario.

Para esta abordagem foram utilizadas todas as amostras e todos os grupos. A figura 6.3

mostra, novamente, os pontos da face que foram utilizados para o estudo deste caso.

Figura 6.3: Pontos de coleta para a segunda analise

A comparacao desejada entre a primeira e a segunda andlise é a da influéncia dos pontos
suprimidos na similaridade dos grupos.

O resultado do teste de Anélise de Variancia de Kruskal-Wallis, aplicado aos trinta e nove
grupos é apresentado na tabela 6.2 e na figura 6.4, que mostra o percentual de grupos que
atingiu o valor p maior que 5% (cinco porcento), confirmando a hipétese nula.

Conforme mostrado no grafico da figura 6.4, 72% (setenta e dois porcento) dos grupos
apresentaram o resultado desejado. O que mostra uma melhora consideravel de 23% (vinte e
trés porcento) no resultado obtido para o primeiro caso.

Como o numero de grupos que apresentaram amostras dentro da hipdtese levantada aumen-
tou a um valor razoavel, o proximo passo no trabalho foi comparar os grupos(voluntérios) entre

si para saber se os mesmos apresentavam alguma correlagao. Caso os grupos apresentassem
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| Voluntario | Valor P da ANOVA | Voluntéario | Valor P da ANOVA |

1 0,2313 21 0,0
2 0,7232 22 0,0594
3 0,0652 23 0,0
1 0,1769 24 0,2429
5 0,0826 25 0,7293
6 0,0782 26 0,3929
7 0,0 27 0,5884
8 0,0 28 0,0
9 0,0 29 0,2564
10 0,6614 30 0,0
11 0,0 31 0,2178
12 0,0 32 0,2642
13 0,0523 33 0,0
14 0,8696 34 0,2364
15 0,4023 35 0,3084
16 0,6695 36 0,0531
17 0,3577 37 0,2187
18 0,2453 38 0,2315
19 0,7321 39 0,239
20 0,0

Tabela 6.2: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a segunda anéalise

B “foluntarios com p-valor maior que 5%

B Voluntarios com p-valor menor que 5%

Figura 6.4: Percentual de grupos que confirmam a hipo6tese nula. Segunda Analise
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alguma correlagdo, indicaria que pessoas diferentes podem apresentar perfis térmicos iguais. De
maneira oposta, a nao correlacdo mostraria um indicio de que cada individuo tem um perfil
térmico proprio que o identifica, como se deseja comprovar.

Para esta etapa foi realizada uma regressao linear com as amostras de cada voluntario. Por
exemplo, um voluntério tem cinco amostras (vetor de 11 posi¢oes), tomou-se o primeiro ponto
de cada uma das amostras, realizou-se a regressao e obteve-se uma equagao cuja entrada seria
a temperatura ambiente e a saida a temperatura do ponto em relacdo a ambiente. Foi feito o
mesmo procedimento para os dez pontos restantes. Ao final foi utilizada a temperatura de 25
graus Celsius como temperatura ambiente e foi obtido um vetor de 11 pontos representando
uma amostra tomada a 25 graus Celsius. O procedimento foi repetido para todos os grupos.

Foi aplicada a Anéalise de Variancia de Kruskal-Wallis comparando os trinta e nove grupos
usando os vetores da regressao linear. O resultado pode ser visto na figura 6.5 da tabela de
ANOVA de Kruskal-Wallis.

Kruskal-Wallis ANOVA

Source = df Ma Chi-=qg Prob=Chi-=sq .
Columhs Z_78%20z=+007 a8 T7338R3_E Zdd 29 ]
Error 1. 0EE7zZ=+005 1131 33344 4
Total 1. 32334&6Z2=+003 1155
gt |

Figura 6.5: Figura da Tabela de Kruskal-Wallis para comparar os 39 grupos

Na aplicacao do teste de multicomparagao foi gerada a figura 6.6 e o resultado da anélise

desta figura foi colocado na tabela 6.3.

]
0 5 P e 2 e e 2 P e 2

F
)

| P 1 | |
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=
=

Figura 6.6: Comparacao entre de similaridade entre os 39 grupos

A multicomparacao é uma maneira visual de se mostrar que existem diferencas entre os

grupos. Através da andlise do grafico de multicomparagao foi montada a tabela 6.3 na qual

34



] Grupos com médias proximas \ n’ de grupos com médias préximas

25 1
5 1

4 1
3,37 2
7 1
2,21 2
24, 39 2
10, 34 2
35 1
8, 28 2
23, 31 2
38 1
13, 17 2
36 1
16 1
19, 33 2
32 1
6, 20 2
11, 14 2
18 1
1,9 2
12 1
15 1
27,29, 30 3
22 1
26 1

Tabela 6.3: Tabela contendo os grupos que apresentam médias proximas para a segunda analise
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procurou-se mostrar que existem alguns grupos que se apresentam com médias muito proximas
e apesar de serem de grupos diferentes, tém caracteristicas parecidas. Outro ponto importante é
que nao temos um grupo que apresente todos os pontos totalmente distintos dos outros grupos.
O que tornaria dificil afirmar que todos os grupos sao totalmente diferentes entre si.

Numa segunda tentativa de mostrar graficamente se os grupos se apresentavam com uma
separabilidade visivel, foi desenhado o Dendrograma utilizando o Matlab. A figura 6.7 mostra

o Dendrograma obtido.

112

01

1.06 —

Figura 6.7: Dendrograma para 39 grupos utilizando 11 pontos

Conforme pode ser visto na figura 6.7, nao temos uma linha horizontal que possa claramente
separar os trinta e nove grupos.

A analise da Multicomparacao e do Dendrograma confirmam que alguns grupos mostram
alguma separabilidade e que outros grupos se mostram muito proximos entre si, nao sendo

possivel a aplicacao destes métodos para a separacao dos mesmos neste caso.

6.2.3 Terceira Analise

Para esta andlise foram retirados todos os voluntarios que relataram algum problema de
saude. Também para esta analise foram utilizados todos os trinta pontos da face coletados, ou
seja, foram incluidas a regiao dos olhos, do nariz e da boca.

Esta anélise foi proposta para que fosse verificada a influéncia dos voluntarios que relataram

algum problema de satide, e se estes problemas afetariam os resultados finais.
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Os testes estatisticos aplicados foram os mesmos das andlises anteriores e o resultado do

teste de Kruskal-Wallis aplicado pode ser visto na tabela 6.4 e na figura 6.8.

’ Voluntario \ Valor P da ANOVA \ Voluntario \ Valor P da ANOVA ‘

1 0,0693 21 0,0
2 0,4347 22 0,0
3 0,0 23 0,0933
4 0,1036 24 0,0
5 0,8575 25 0,0
6 0,0 26 0,0
7 0,9902 27 0,0
8 0,2335 28 0,0
9 0,1779 29 0,1492
10 0,1068 30 0,0567
11 0,1588 31 0,4803
12 0,7251

13 0,0

14 0,0

15 0,0

16 0,0

17 0,5637

18 0,1893

19 0,0

20 0,0

Tabela 6.4: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a terceira anélise

48%

52%

B Voluntarios com p-valor maior gue 5%
B Veluntarios com p-valor menor gue 5%

Figura 6.8: Percentual de grupos que confirmam a hipotese nula. Terceira Anélise

Realizando o teste apenas com os voluntérios que nao relataram nenhum sintoma de doenca
e analisando a figura 6.8 pode-se verificar que o percentual de voluntirios que apresentou uma
confirmagao da hipotese nula foi de apenas 52% (cinquenta e dois porcento). Mais uma vez,
a utilizacao de todos os pontos da face levaram a um baixo valor percentual de grupos que
confirmam a hipétese nula.

Como o resultado apresentado foi baixo, passou-se para a analise utilizando apenas os pontos

utilizados na segunda anélise.
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6.2.4 Quarta Analise

Para a quarta analise foram utilizadas apenas as amostras de voluntarios que nao relataram
doencas e foram utilizados apenas os pontos que estao fora da regiao dos olhos, do nariz e da
boca. Os motivos sao os mesmos apresentados na segunda anélise.

A tabela 6.5 apresenta os valores da Anélise de Variancia de Kruskal-Wallis para a situagao
proposta nesta quarta analise e a figura 6.9 mostra o percentual de grupos com valor p maior

que 5% (cinco porcento).

’ Voluntario \ Valor P da ANOVA \ Voluntéario \ Valor P da ANOVA ‘

1 0,2313 21 0,0
2 0,7232 22 0,2564
3 0,0652 23 0,0
4 0,1769 24 0,2178
5 0,0 25 0,2642
6 0,0 26 0,0
7 0,6614 27 0,2364
8 0,0 28 0,3984
9 0,0 29 0,0531
10 0,0523 30 0,2187
11 0,8696 31 0,239
12 0,4023

13 0,3577

14 0,0

15 0,0594

16 0,0

17 0,2429

18 0,7293

19 0,3929

20 0,5884

Tabela 6.5: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a quarta anélise

A figura 6.9 mostra que 71% (setenta e um porcento) dos casos confirmam a hipotese
formulada para este trabalho. Houve um aumento de 19% (dezenove porcento) em relagio ao
terceiro caso na confirmacao da hipétese deste trabalho. O resultado foi semelhante ao obtido
pelo segundo caso.

Para esta andlise também foram utilizados os vetores obtidos pela regressao linear. Estes
vetores foram aplicados na ANOVA de Kruskal-Wallis e o P-valor obtido foi abaixo de 5%. A
figura 6.10 mostra a figura da tabela de Kruskal-Wallis e o valor p obtido foi de 0,0037.

A figura 6.11 mostra a multicomparagao para a quarta andlise e a tabela 6.6 apresenta a
andlise para a multicomparacao.

O Dedrograma para este caso pode ser visto na figura 6.12.

O Dendrograma da figura 6.12 mostra que ainda nao é possivel realizar uma separagao clara
entre os grupos. Mais uma vez, a interpenetracao entre os grupos dificulta a utilizacao de uma

metodologia de algomeracao linear.
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B Voluntarioz com p-valor maior que 5%

B Voluntaries com p-valor menor gue 5%

Figura 6.9: Percentual de grupos que confirmam a hipotese nula - Quarta Analise

Kruskal-Wallis ANOVA

Source =35 df i bS] Chi-=qg Prob=Chi-=sq
Columnhs= LE3z9ZE3.4 20 177643 E4_88 o_.ooz7?
Error E7588380.1 310 89313

Total 2201802, & 240

Figura 6.10: Figura da tabela de Kruskal-Wallis para grupos saudéveis

Figura 6.11: Multiplacomparacao dos 31 grupos para a quarta analise
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’ Grupos com médias proximas \ n’® de grupos com médias préximas
4
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2,17
6
31
9
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7
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10, 13, 28
12
16
5
24
15, 25
14
11,19 21, 22
8
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Tabela 6.6: Tabela contendo os grupos que apresentam médias proximas para a quarta analise
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Figura 6.12: Dendrograma para a Quarta Anéalise
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6.2.5 Quinta Analise

Foi levantada a hipotese de que o periodo de ovulagao das mulheres pudesse interferir na
temperatura da face, ou seja, que uma amostra de temperatura tomada fora do periodo de
ovulacao tivesse um perfil diferente da amostra tomada no periodo de ovulacao.

O periodo de ovulacao nao foi um dado relatado no momento da coleta das amostras. Sendo
assim, foram retirados os grupos formados apenas por voluntarias. Desta maneira, para esta
anélise foram levados em conta apenas os grupos formados pelos voluntérios do sexo masculino.

Todos os trinta pontos foram utilizados, ou seja, foram incluidos os pontos das regioes dos
olhos, nariz e boca.

A tabela 6.7 apresenta os valores da Analise de Varidncia de Kruskal-Wallis para a situacao
proposta nesta quinta analise.

O grafico pizza da figura 6.13 mostra o percentual de grupos com valor p maior que 5%

(cinco porcento).

| Voluntério | Valor P da ANOVA | Voluntério | Valor P da ANOVA |

1 0,0693 21 0,0
2 0,4347 22 0,0
3 0,0 23 0,0933
1 0,1036 24 0,0
5 0,8575 25 0,0
6 0,0 26 0,0
7 0,2335 27 0,0
8 0,0 28 0,0
9 0,0 29 0,0567
10 0,1068 30 0,4803
11 0,0

12 0,1588

13 0,7251

14 0,0

15 0,0

16 0,0

17 0,0

18 0,0

19 0,2465

20 0,0

Tabela 6.7: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a quinta anéalise

Como pode ser percebido, esta situacdo apresenta apenas 40% dos grupos confirmando a
hipotese levantada para este trabalho.

Como o percentual de grupos que apresentam a confirmagao da hipotese deste trabalho foi
muito baixa, foi realizada uma nova anélise que serd apresentada na secao seguinte.

A préxima anélise abordara a mesma situacao, porém sem a regiao dos olhos, nariz e boca.
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B Voluntarioz com p-valor maior que 5%
B Voluntaries com p-valor menor gue 5%

Figura 6.13: Percentual de grupos que confirmam a hipotese nula. Quinta Anélise

6.2.6 Sexta Analise

Para esta analise foram utilizados os grupos que apresentam apenas voluntarios do sexo
masculino, porém sem a utilizacao da regiao dos olhos, boca e nariz de acordo com o ja exposto
anteriormente.

A tabela 6.8 apresenta os valores da Analise de Variancia de Kruskal-Wallis para a situacao
proposta nesta sexta andlise e a figura 6.14 mostra o percentual de grupos com valor p maior

que 5% (cinco porcento).

’ Voluntario \ Valor P da ANOVA \ Voluntéario \ Valor P da ANOVA ‘

1 0,2364 21 0,0594
2 0,39847 22 0,0
3 0,0531 23 0,7293
4 0,2187 24 0,3929
5 0,239 25 0,5884
6 0,2313 26 0,0
7 0,0652 27 0,2564
8 0,0826 28 0,0
9 0,0 782 29 0,2642
10 0,0 30 0,0
11 0,0

12 0,0

13 0,6614

14 0,0

15 0,0

16 0,0523

17 0,8696

18 0,6695

19 0,2435

20 0,0

Tabela 6.8: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a sexta analise
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B Voluntarioz com p-valor maior que 5%

B Voluntarios com p-valor menor que 5%

Figura 6.14: Percentual de grupos que confirmam a hipdtese nula. Sexta Analise

A figura 6.14 mostra que 67% (sessenta e sete porcento) dos casos confirmam a hipotese
formulada para este trabalho. Houve um aumento de 27% (vinte e sete porcento) em relacdo a
Quinta Analise na confirmacgao da hipotese deste trabalho.

Mais uma vez foram utilizados os vetores obtidos na regressao linear. A figura 6.15 mostra
a tabela de Kruskal-Wallis com o valor p de 0,0014.

Kruskal-Wallis ANOWVA

Source =31 df M= Chi-=o Prob=Chi-=soq Tt |
Columns L18EEE.2 £9 l7gel.:2 £7.01 0.0014
Error E473318. 2 z00 S2EdE_ 4
Total £932473.5 323
el

Figura 6.15: Figura da tabela de Kruskal-Wallis comparando os grupos formados somente por
homens

A figura 6.16 mostra a multicomparacdo para a Sexta Analise e a tabela 6.9 apresenta a
analise para a multicomparagcao.

Apesar da melhora no niimero de grupos que apresentam concordancia com a hipotese nula
visto no gréafico pizza, a tabela contendo a anélise da proximidade das médias dos grupos, tirada
do grafico de Multicompara¢ao mostra que existem alguns grupos com médias muito proximas,
senao coincidentes. Este fato, levando ainda em consideragao a analise da Multicomparagao,
demonstra que existe uma grande interpenetragao entre os vetores.

Mais uma vez, na tentativa de agrupar os vetores buscando uma similaridade entre os
mesmos, foi utilizada a técnica de aglomeragao do Dendrograma.

O Dedrograma para esta anélise pode ser visto na figura 6.17.

Conforme visto nos outros casos, a técnica do Dendrograma nao consegue realizar agrupa-

mentos que definam os grupos.
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Figura 6.16: Multicomparacao dos 30 grupos para a sexta analise
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Tabela 6.9: Tabela contendo os grupos que apresentam médias proximas para a Sexta Anélise
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Figura 6.17: Dendrograma para a Sexta Analise

6.2.7 Sétima Andlise

Para esta analise foram utilizados apenas os voluntarios do sexo masculino e que nao re-
lataram nenhum problema de satide. Também houve a retirada dos pontos da regiao dos olhos,
boca e nariz como ja exposto anteriormente.

A tabela 6.10 apresenta os valores da Analise de Variancia de Kruskal-Wallis para a situagao
proposta nesta sétima analise e a figura 6.18 mostra o percentual de grupos com valor p maior
que 5% (cinco porcento).

A figura 6.18 mostra que 78% dos casos confirmam a hipétese formulada para o trabalho.

Novamente foram utilizados os vetores obtidos na regressao linear. A figura 6.19 apresenta
da tabela de Kruskal-Wallis para este caso. Como pode-se observar na figura 6.19 o valor p é
menor que 5%.

A figura 6.20 mostra a multicomparacdo e a figura 6.21 mostra o Dendrograma para esta
anélise. Conforme pode ser observado nas figuras 6.20 e 6.21, apesar da melhora no nimero
de grupos que concordam com a hipétese nula mostrada na figura 6.18, novamente nao se tem
uma separagao clara entre grupos.

Seguindo o que foi visto nas outras anélises, a técnica de aglomeracao utilizando distancia

Euclidiana mostrada no Dendrograma nao foi eficaz na formacao de conglomerados definidos.
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| Voluntario | Valor P da ANOVA | Voluntério | Valor P da ANOVA |

1 0,2313 21 0,0531
2 0,7292 22 0,2315
3 0,0652 23 0,239
4 0,1769

5 0,0

6 0,0

7 0,0523

8 0,4023

9 0,6695

10 0,3577

11 0,2453

12 0,7321

13 0,0

14 0,0

15 0,2564

16 0,2178

17 0,2642

18 0,0

19 0,2364

20 0,3984

Tabela 6.10: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para a sétima anélise

B Voluntarioz com p-valor maior que 5%

B “oluntarioz com p-valor menor que 5%

Figura 6.18: Percentual de grupos que confirmam a hipdtese nula. Sétima Analise

Kruskal-Wallis ANOVA
Source 58 df s Eﬁi—sq Prob= Ehi—sq |:'
Columns Z07esl. 2 ZE 9449 15 28,88 0.0L47 |
Error 11406072 zz0 4383 _ 16 .
Total 13454838 5 z52 [vi

Figura 6.19: Figura da tabela de Kruskal-Wallis comparando os grupos formados somente por
homens saudéveis
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Figura 6.20: Multicomparagdo dos 23 grupos para a Sétima Anélise
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Figura 6.21: Dendrograma para a Sétima Analise
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6.3 Discussao

Na comparagao entre as analises, € mostrada que a retirada dos pontos da regiao dos olhos,
nariz e boca melhora os indices de aceitacao da hipdtese nula.

Nas simulagoes realizadas, h4 indicios de que a utilizacao de apenas grupos de voluntarios
saudéveis ou de voluntérios do sexo masculino melhore o indice de aceitacao da hipdtese nula
formulada.

Nao foi observada uma separabilidade clara entre os grupos. O grafico de multicomparacgao
nao mostra grupos totalmente separados e aponta uma grande interpenetragao entre os mesmos.

A utilizacao do Dendrograma nao se mostrou eficiente na aglomeracao dos grupos por ser um
método linear. Para o caso apresentado o Dendrograma foi baseado em distancias Euclidianas.
Para separar estes grupos mais claramente, talvez um método nao linear como as redes neurais
artificiais ou sistemas neuro-fuzzy sejam mais eficientes.

O fato de alguns grupos nao apresentarem valor p maior que 5% néo invalida os testes, pois
basta que uma das amostras do grupo seja tomada de maneira errada para que o valor p seja
inferior a 5%.

Sugere-se que seja feita uma anélise grupo a grupo de todas as amostras para se identificar
erros de medicao e valores p falseados.

A melhor situacao encontrada foi a individuos saudéaveis do sexo masculino, onde o nimero

de casos que confirmam a hipotese nula foi de 78%.
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Capitulo 7

Conclusao

7.1 Introducao

Este trabalho analisou os padrdes térmicos ao longo da face de forma a tentar comprovar
que os padroes se repetem para cada pessoa e, além disso, que esses mesmos padroes se diferem
de um individuo para o outro.

Para a realizagao deste trabalho foi feita uma coleta de dados com um equipamento capaz
de coletar a temperatura sem contato fisico através da captagao da radiacao infravermelha da
face. A coleta seguiu uma metodologia para que os dados fossem coletados de maneira mais
homogénea.

Além da coleta das temperaturas faciais, também foram anotados dados sobre a satide dos
voluntérios para posteriores cruzamentos de dados.

Para validar os dados e poder indicar que cada pessoa possui um perfil térmico tinico que a
identifique, foram utilizados métodos estatisticos. Dentre os métodos foi utilizado a Analise de
Variancia nao paramétrica de Kruskal-Wallis. Este método possibilita dizer se vetores amostrais
procedem de um mesmo grupo ou se sao de grupos diferentes. Neste trabalho, cada pessoa indica
um grupo que contém n vetores amostrais de temperatura.

Levando em consideracao os testes estatisticos utilizados, foram tiradas algumas conclusoes

que serao apresentadas na se¢ao seguinte.

7.2 Conclusao

Para o primeiro caso, todas as amostras foram analisadas, sem distin¢ao sobre o estado de
saude dos voluntarios. Para esta situagao o teste de Kruskal-Wallis apresentou uma resposta
de que 72% (setenta e dois porcento) dos individuos analisados apresentavam vetores amostrais
pertencentes a seus grupos.

No segundo caso, ainda sem distinc¢ao sobre voluntarios doentes ou nao, foram retirados dos
vetores os dados relativos & regidao dos olhos, uma vez que a utilizagao de 6culos poderia influ-
enciar na identificacado em desenvolvimentos futuros. Nesta situacdo observou-se um aumento

de 2% (dois porcento) no nimero de grupos que apresentavam vetores amostrais pertencentes
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ao0s seus respectivos grupos.

Sobre os grupos que nao apresentaram seus vetores como pertencentes a seus respectivos
grupos, cabe a andlise de que o teste de Kruskal-Wallis nao diz que todos os vetores sao
diferentes, ele apenas diz que pelo menos um dos vetores se apresentou diferente. Sendo assim
a presenca de outliers dentro de um grupo amostral, leva o resultado para a rejeicao da hipotese
nula. Este outlier pode ser proveniente de uma medicao que nao foi bem executada, levando
em consideracao que as coletas foram feitas de maneira manual.

A anélise entre grupos utilizando a Multicomparacao e o Dendrograma mostrou que os
grupos, apesar de mostrarem-se diferentes entre si em sua maioria, estao muito proximos uns

dos outros e sao de dificil separagao com a utilizacao de métodos lineares.

7.3 Conclusao Geral

Este trabalho mostrou que existem indicios de que o perfil térmico do rosto se repete e que
pessoas diferentes tém perfis de temperatura diferente. Os resultados apontaram para a igual-
dade de vetores retirados de um mesmo individuo em momentos distintos. Porém, os métodos
utilizados para tentar provar a distincao entre grupos nao foram capazes de estatisticamente
comprovar tal distincao.

O resultado mais significativo foi o obtido de voluntéarios do sexo masculino, sem relatos de
problemas de satde, que ficou com 78% dos grupos aceitando a hipotese de que amostras reti-
radas do mesmo grupo se correlacionam. Como estas amostras foram coletadas em momentos
distintos, podemos afirmar que, independente do momento da coleta, o perfil de temperatura
se repete em 78% dos grupos para esta situagdo. Ou seja, no grupo analisado é possivel afirmar
que os padroes térmicos na face de cada pessoa se repetem.

Os outros resultados ficaram em torno de 70% dos grupos aceitando a hipotese de que
amostras retiradas do mesmo grupo se correlacionam.

Nos casos onde nao houve uma confirmacao da hipotese nula, deve-se realizar uma investi-
gacao mais aprofundada. Se apenas uma das amostras estiver com problemas, resultado de uma
coleta mal executada por exemplo, o teste valida os vetores do grupo como nao pertencentes
a0 mesmo grupo.

Apesar dos métodos empregados para a separagao dos grupos nao terem gerado os resultados
desejados, pode-se observar nas figuras dos apéndices que visivelmente os grupos apresentam
perfis diferentes uns dos outros. O presente trabalho mostra que os vetores do mesmo grupo
sao iguais, porém a interpenetracao dos grupos dificulta a utilizacao de métodos lineares para
a separagao dos mesmos.

No capitulo Trabalhos Futuros sao apresentados os caminhos para a continuacao deste tra-

balho, de maneira a possibilitar a utilizacao desta biometria em equipamentos de identificagao.
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Capitulo 8

Trabalhos Futuros

8.1 Trabalhos futuros

Para a continuidade dos estudos aqui iniciados, é desejavel conseguir um ambiente controlado
para se fazer a coleta dos dados de temperatura. Também é importante que seja utilizada
uma camera térmica, pré-posicionada, para se evitar erros oriundos do posicionamento do
equipamento. Uma vez conseguida a imagem térmica, também é possivel fazer a marcacao na
figura dos pontos desejados para o estudo.

Como foi demonstrada nesta dissertagao, a separagao dos grupos utilizando alguns processos
lineares nao foi possivel, devido & grande interpenetracao dos grupos. Avancando além dos
estudos desta dissertacao, redes neurais ou redes neuro-fuzzy podem ser aplicadas na tentativa
de realizar a separacao destes grupos, uma vez que estas redes sao capazes de delimitar regides
nao lineares e com grande interpenetracao.

Além desse estudo, outro ponto que pode ser desenvolvido é o estudo mais detalhado da
fisiologia e da vascularizacao superficial da face. Este estudo pode levar a resultados melhores,
uma vez que a vascularizacao superficial influencia no perfil de temperatura de cada individuo.

Podem ser considerados ainda a utilizacao de outros tipos de dados para, em conjunto com
os dados de temperatura, tornar o sistema de identificacao facial mais robusto.

Pode-se tentar a utilizacao da andlise de Gradiente de temperatura da face para a utilizagao
como fonte biométrica.

Também podem ser consideradas as situagoes de esforco fisico, como a coleta de dados antes
e apo6s atividades fisicas e realizar a comparacao entre estes dados na verificacdo de possiveis
mudancas nos perfis de temperatura.

Outro ponto interessante seria a coleta de perfis de temperatura de voluntéarios ao longo de
alguns anos. Assim poderiamos ter indicagoes de como os perfis se alteram com o passar dos
anos.

Mais importante que apenas identificar um individuo, é identificA-lo quando o mesmo se
utiliza de alguma maéscara. A coleta de dados de temperatura com individuos mascarados, é

também uma seqiiéncia natural deste trabalho.
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Apéndice A
Fontes de pesquisa na Internet

e http://www.las.inpe.br/ cesar/Infrared /espectro.htm
Consultado em dezembro de 2006.Utilizado para consulta de informagcoes sobre o espectro

infravermelho.

e http://geocities.yahoo.coom.br/saladefisicab/leituras/infravermelho.htm
Consultado em dezembro de 2006.Utilizado para consulta de informacoes sobre o espectro

infravermelho.

e http://www.corpohumano.hpg.ig.com.br
Consultado em dezembro de 2006. Utilizado para consulta de informagoes sobre a vascu-

larizagao facial.

e http://www.netterimages.com.br
Consultado em dezembro de 2006. Utilizado para consulta de informacgoes sobre a vascu-

larizacao facial.
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Apéndice B

Perfis de Temperatura dos Grupos 1 a 18

com 30 Pontos
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Grupo 18 com 30 pontos
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Apéndice C

Perfis de Temperatura dos Grupos 19 a 36

com 30 Pontos
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Apéndice D

Perfis de Temperatura dos Grupos 37 a 39

com 30 Pontos
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Apéndice E

Perfis de Temperatura dos Grupos 1 a 18

com 11 Pontos
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Grupo 3 com 11 pontos
1 T T T

Grupo 4 com 11 pontos
1 T T

Grupo 5 com 11 pontos
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Grupo 6 com 11 pontos

Grupo 7 com 11 pontos

Grupo 8 com 11 pontos
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Grupo 9 com 11 pontos

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Grupo 10 com 11 pontos
1 T T T

Grupo 11 com 11 pontos
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Grupo 12 com 11 pontos
1.005 T T T

Grupo 13 com 11 pontos
1 T T T

Grupo 14 com 11 pontos
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Grupo 15 com 11 pontos

Grupo 16 com 11 pontos

10

11

Grupo 17 com 11 pontos

10

11

76

10

11
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Apéndice F

Perfis de Temperatura dos Grupos 19 a 36

com 11 Pontos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Grupo 20 com 11 pontos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

78



Grupo 21 com 11 pontos
1 T T T

Grupo 22 com 11 pontos
1 T T

Grupo 23 com 11 pontos
1 T T T
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0.9

Grupo 24 com 11 pontos

Grupo 25 com 11 pontos

Grupo 26 com 11 pontos

\‘
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Grupo 27 com 11 pontos
1 T T

Grupo 28 com 11 pontos

1 T T T

Grupo 29 com 11 pontos
1 T T T

81






Grupo 33 com 11 pontos

Grupo 34 com 11 pontos

Grupo 35 com 11 pontos
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Grupo 36 com 11 pontos

1 T T T
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Apéndice G

Perfis de Temperatura dos Grupos 37 a 39

com 11 Pontos

Grupo 37 com 11 pontos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Grupo 38 com 11 pontos
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Grupo 39 com 11 pontos
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