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RESUMO

Eletroencefalogramas (EEGs) fazem parte de uma categoria de sinais biopotenciais amplamente
utilizados para auxilio em diagndsticos relacionados a disturbios neurolégicos. Entretanto, estes
sinais possuem caracteristicas complexas, que comumente acarretam diagndsticos erroneos. Por
isso, sinais de EEG sao objeto de estudo em pesquisas que buscam um melhor entendimento
de tais caracteristicas e suas correlagdes com determinadas patologias e estados mentais. Isto
posto, esta dissertacdo trata do processo de extracdo de atributos nos sinais de EEG para fins
de classificacdo. Esta tarefa, também conhecida como parametriza¢do do sinal, ¢ amplamente
utilizada na drea de aprendizado de maquinas e possui diversos métodos cldssicos para extrair
informacgdes uteis do sinal. Neste contexto, o presente trabalho introduz novas estratégias de
parametrizacdo dos sinais EEG, a partir do uso de matrizes de kernel para construcio de vetores
de atributos rotulados. Para tal, utilizam-se métodos de esparsificacio de modo a reduzir a
dimensao das matrizes de kernel. A constru¢ao do vetor de atributos segue duas diferentes
estratégias: (i) modo intercanais, em que os sinais de EEG dos vérios canais sdo processados
conjuntamente; e (ii) modo intracanal, em que os canais sdo processados individualmente.
Os métodos propostos na presente dissertacdo sao comparados com dois métodos lineares
classicos, a saber: vetor de covariancias e vetor de coeficientes de codificagao linear preditiva
(linear predictive coding, LPC). Utilizam-se apenas discriminantes lineares para a tarefa de
classificacdo, uma vez que o objetivo € avaliar a qualidade dos métodos de extracdo e ndo realizar
um amplo estudo comparativo entre classificadores. Uma extensa avaliacdo de desempenho
dos métodos propostos a partir da variagdo dos seus hiperparametros é executada. Para isso,
dois conjuntos de dados sdo utilizados para gerar os resultados do presente trabalho. A partir
da andlise e discussao dos resultados obtidos, foi possivel verificar que os métodos propostos
sdo promissores, apresentando desempenho equivalente ou superior aos gerados pelos métodos

classicos de extragdo de atributos de sinais de EEG.

Palavras-chave: Eletroencefalograma. Parametrizacao de sinais. Matrizes de kernel. Esparsifi-

cagao de modelos.



ABSTRACT

Electroencephalograms (EEGs) belong to a category of biopotential signals widely used in
healthcare for the diagnosis of neurological disorders. However, these signals have complex
characteristics that commonly lead to misdiagnosis. Hence, EEG signals are the object of study
in researches that seek a better understanding of those characteristics and their correlations
with certain pathologies and mental states. That said, the present master thesis addresses the
process of extracting attributes from EEG signals for classification purposes. This task, also
known as signal parameterization, is widely used in machine learning and has several classical
methods to extract useful information from the signal. In this context, the present work introduces
new EEG signal parameterization strategies, from the use of kernel matrices to build labeled
attribute vectors. For that, sparsification methods are used in order to reduce the dimension of
the kernel matrices. The construction of the attribute vector follows two different strategies: (i)
interchannel mode, in which the EEG signals of the various channels are processed together; and
(i1) intrachannel mode, in which channels are processed individually. The methods proposed in
this master thesis are compared with two classical linear methods, namely: vector of covariances
and vector of linear predictive coding coefficients (LPCC). Only linear discriminants are used for
the classification task, since the objective is to assess the quality of the extraction methods and
not to evaluate classifiers per se. A comprehensive comparative study evaluating the performance
of the proposed methods from the variation of their hyperparameters is carried out. For this
purpose, two benchmarking data sets are used to generate the results of the present work. From
the analysis and discussion of the results obtained, it was possible to infer that the proposed
methods are promising, with performance equivalent or superior to those generated by the

classical methods of attribute extraction of EEG signals.

Keywords: Electroencephalogram. Signal parametrization. Kernel matrices. Model sparsifica-

tion.
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1 INTRODUCAO

As ultimas décadas do século XXI tem verificado um aumento de pesquisas que
utilizam métodos de Aprendizado de Maquina (AM) em diversos setores da sociedade, tais como
na economia, publicidade, transporte, indistria manufatureira, saide, dentre outros (QAY YUM et
al.,2021). Tal intensificacdo é consequéncia direta dos avangos tecnoldgicos, que proporcionaram
um alto poder computacional, grande capacidade de armazenamento, alta taxa de transmissao e
processamento de dados a diversos dispositivos, seja pessoal ou ndo. (KOCHETUROV et al.,
2018; DOUPE et al., 2019).

AM ¢é um ramo da inteligéncia artificial que utiliza-se de modelos matematicos
€ computacionais, com vistas a resolver problemas ou melhorar o desempenho de processos.
Tais modelos possuem capacidade de aprendizagem através do reconhecimento de padroes a
partir de um conjunto dados (GOLDENBERG et al., 2019; RASHEED et al., 2021). Este é
caracterizado como conjunto de treinamento e € usado como um guia para fazer predi¢des a partir
de novas entradas. Comumente, esta etapa de treinamento pode ser dividida em duas categorias:
supervisionado; ndo supervisionado (HOSSEINI et al., 2021). Na primeira, o treinamento € feito
a partir de exemplos, ou seja, comparam-se os resultados empiricos com as saidas corretas a fim
de identificar erros. Para o ndo supervisionado, realiza-se uma andlise do conjunto de dados sem
se conhecer as saidas, a fim de identificar padrdes nestes dados (LECUN et al., 2015).

Como dito anteriormente, a utilizagdo de AM esta difundida em vérios setores, porém
pode-se destacar trabalhos em que aplicou-se tais métodos no ramo da medicina, especificamente
os que lidaram com sinais biopotenciais, como por exemplo: utilizagdo de AM em sinais de
Eletromiograma (EMG) para controle de prétese (KRASOULIS et al., 2020); identificacdo de
arritmia cardiaca em sinais de Eletrocardiograma (ECG) (ALFARAS et al., 2019); diagndstico
de doenca de Alzheimer utilizando sinais de EEG e AM (TZIMOURTA et al., 2021) e etc. Esses
sinais biopotenciais sdo objeto de estudo de diversas pesquisas e tratam de medidas elétricas das
atividades fisioldgicas nas células ou tecidos vivos (CARDOSO, 2010).

O EEG, que € um dos tipos de sinais biopotencial, € adquirido através da eletroence-
falografia, sendo um método que grava atividades cerebrais através de eletrodos posicionados no
couro cabeludo. Normalmente, esta técnica € utilizada para o monitoramento nos dominios do
tempo ou frequéncia (DELORME; MAKEIG, 2004). O EEG € um sinal elétrico produzido pelo
potencial mensuravel das células piramidais pos-sindpticas, através da troca de informacdes de

neurdnios, a partir de algum tipo de estimulo (SPRUSTON, 2008; SHARMA et al., 2020).
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Os sinais de EEG sdo amplamente utilizados na drea clinica, pois auxiliam na identi-
ficacdo e tratamento de doengas como esquizofrenia, Alzheimer, tumores cerebrais, distirbios de
sono, epilepsia, dentre outros (RAMOS-AGUILAR et al., 2020). Além disto, o procedimento de
aquisi¢cdo dos sinais EEG € de baixo custo, e ndo necessita de grandes restri¢des de seguranga ao
aplicar em pacientes (SAVADKOOHI et al., 2020). Apesar de desempenharem um papel vital
nas aplicacdes mencionadas, o processo de andlise dos sinais de EEG € complexo e, portanto,
demanda uma grande quantidade de tempo e esforcos. De acordo com Maszczyk et al. (2019),
extrair as informacdes pertinentes de um sinal de EEG através de inspecdo visual, é desafiador
até mesmo para neurologistas treinados, pelo fato da grande suscetibilidade de ruidos como
artefatos ou dos provenientes da rede elétrica.

As principais causas da presenca de artefatos no sinal EEG sdo devido a falhas no
dispositivo, eletrodos desacoplados ou ndo posicionados corretamente, ruidos da rede elétrica e
alta impedancia nos eletrodos (GE et al., 2017). Além disto, como os sinais de EEG operam
em baixas frequéncias (< 30Hz), é comum a presenga de outros sinais fisioldgicos, como por
exemplo: piscadas e movimentos de olhos; atividade cardiaca e atividade muscular. Estes sinais
interferem nas informag¢des neurais, influenciando assim a interpretacdo visual e o diagndstico
em pesquisas clinicas (TAMBURRO et al., 2018; GE et al., 2017).

Assim, em face de tais dificuldades, muitas pesquisas ao longo das tltimas décadas
foram realizadas de modo a propor novas ferramentas para auxilio ao diagndstico automatizado
no ramo da neurologia (SIULY; ZHANG, 2016). De acordo com Baig et al. (2019), € comum que
essas ferramentas sejam compostas das etapas: aquisicao do sinal; pré-processamento; extragao
e selecdo de atributos, e por fim classificacdo. No entanto, h4 grandes desafios ao trabalhar com
os sinais de EEG por possuirem caracteristicas nao lineares, aleatorias e ndo estaciondrias (MO;
ZHAO, 2015). Portanto, a etapa de extracao de atributos apresenta-se como fundamental para
que seja possivel extrair informacdes tteis do sinal de EEG, que entdo podem ser utilizadas na

etapa de classificacdo (ALCIN et al., 2016).

1.1 Justificativa

Como dito anteriormente, pelas problemadticas ao se trabalhar com sinais de EEG, ha
uma necessidade em se desenvolver um sistema que consiga classificar corretamente estes sinais
prevenindo que o analista faga interpretagdes erradas, bem como auxiliando no tratamento de

doencas neuroldgicas (ALCIN et al., 2016). Destaca-se ainda que a etapa de classificacdo destes
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sinais € realizada adequadamente quando se utilizam métodos de extracdo de caracteristicas,
ja que devem capturar adequada as caracteristicas dindmicas dos sinais de EEG. Portanto, esta
etapa tem um efeito direto no desempenho da etapa de classificagdo (MO; ZHAO, 2015).

H4 diversos métodos de extracdo de caracteristicas utilizados em sinais de EEG.
Porém, podem-se destacar dois métodos classicos que sao amplamente utilizados em proces-
samento estatistico de sinais. O primeiro chamado de linear predictive coding (LPC), que
realiza uma modelagem temporal no sinal e de maneira isolada para cada canal. O segundo,
que utiliza as informacdes da matriz de covariancia, faz o uso de abordagem espacial (i.e., ndo
temporal) simultdnea para todos os canais. Pode-se destacar que a matriz de covariancia reflete
similaridades (i.e. correlagdes lineares) entre varidveis aleatdrias.

Com o que foi dito, pode-se ter como base para a presente dissertacdo, a seguinte
hipétese: sendo a matriz de kernel uma matriz gramiana que captura similaridades (i.e., pro-
dutos escalares) entre vetores no espaco de reproducao de Hilbert (reproducing kernel Hilbert
space, RKHS), poderia esta matriz capturar dependéncias nio lineares tteis para o problema de

classificagcdo de sinais de EEG?

1.2 Objetivos

Com a descri¢@o do problema e motivagdo ja definidas, nesta secio faz-se a exposicao

dos objetivos a serem atingidos na presente dissertacao.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho é propor uma nova abordagem que faz o
uso de matrizes de kernel para extrair informacdes uteis de segmentos do sinal de EEG (i.e.
parametrizacao de sinal), transformando-as em vetores de atributos rotulados e sao utilizados
na etapa de treinamento de classificadores. Além disto, propdem-se novas estratégias para
construcdo dessas matrizes pela andlise isolada (intracanal) ou conjunta (intercanais) dos canais

de EEG.

1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos da presente dissertacdo estdo listados a seguir.

e Conduzir estudo sobre os métodos classicos de parametrizacao dos sinais de
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EEG.

e Conduzir estudo sobre a composi¢cao das matrizes de kernel.

e Realizar a escolha e a implementagdo de duas funcdes diferentes para cdlculo
das matrizes de kernel.

e Realizar a implementacdo dos algoritmos de esparsificacdo, a saber, quantizacdo
vetorial e critério de maximizagdo de entropia; de modo a diminuir a dimensao
das matrizes de kernel.

e Aplicar os métodos propostos através das andlises intracanal e intercanais.

e Realizar a implementagao dos métodos de classificacao. classificador linear de
minimos quadrados (OLS) e classificador linear gaussiano (CLG).

e Escolher dois conjuntos de dados e tentar resolver o problema proposto com
todos os métodos implementados.

e Realizar uma exploragdo dos hiperparametros dos métodos de extracao de atribu-
tos propostos, a fim de identificar os que causam um aumento de desempenho na
etapa de classificacdo.

e Realizar uma andlise comparativa entre os métodos propostos e classicos, através
das métricas de acurdcia, sensibilidade e especificidade obtidas pela etapa de

treinamento.

1.3 Producao Cientifica

Ao longo do curso de mestrado, foram produzidos os seguintes trabalhos cientificos:

1. Barbosa, P., Barreto, G. A. Parametrizacdo de Sinais de EEG para Diagnéstico de Epi-
lepsia Usando Matrizes de Kernel. Trabalho publicado/aceito em anais do 15 Congresso
Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC 2021) Joinville, SC. Disponivel em
<https://dx.doi.org/10.21528/CBIC2021-118>.

2. Barbosa, P., A, Santana, R., The, G. Barreto, G. Reconhecimento de expressdo facial
assistido por EMG e aprendizado de mdquina. Trabalho publicado/aceito em anais do 15
Congresso Brasileiro de Intelig€ncia Computacional (CBIC 2021) Joinville, SC. Disponivel
em: <https://dx.doi.org/10.21528/CBIC2021-100>.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

A organizacao do restante da presente dissertacdo € realizada como descrito a seguir.

No Capitulo 2, faz-se a revisdo bibliografica com respeito ao EEG. Sdo descritos os
fundamentos sobre os sinais biopotenciais, o método de eletroencefalografia, as caracteristicas
dos sinais EEG.

No Capitulo 3, descreve-se sobre a extracao de atributos nos sinais de EEG, reali-
zando uma fundamentacdo dos métodos cldssicos de parametrizagdo via coeficientes LPC e via
matriz de covariincia.

O Capitulo 4 € destinado aos fundamentos relacionados aos métodos de parametriza-
cdo propostos pelo presente trabalho. Fundamentam-se os conceitos relacionados as matrizes de
kernel e os métodos de esparsificagio. E descrito neste capitulo, como os conceitos sdo utilizados
em conjunto, de modo a construir vetores de atributos rotulados. Por fim, na dltima se¢ao do
Capitulo, sdo expostos os fundamentos com respeito aos classificadores (OLS e CLG) utilizados
no trabalho.

No capitulo 5, € descrito sobre a metodologia dos experimentos, utilizada no presente
trabalho. Descrevem-se as caracteristicas dos dois conjuntos de dados usados para aplicar os
métodos propostos e classicos. E explicado através de fluxogramas, como cada um destes
métodos sao utilizados para parametrizar o sinal de EEG. Explica-se ao final do capitulo, qual é
a metodologia para exploracao dos hiperparametros dos métodos de parametrizacgao.

No capitulo 6, sdo expostos os resultados obtidos para cada conjunto de dados sendo
levantadas discussdes com relagdo aos mesmos.

Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes obtidas com o presente trabalho,

bem como um direcionamento para possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS DE ELETROENCEFALOGRAFIA

No presente capitulo', serdo fundamentadas as informagdes necessarias sobre os
sinais de EEG. Inicialmente faz-se uma breve explicag¢do histérica sobre o que sdo sinais
biomédicos, especificamente os de biopotencial e descreve-se sobre as motivagdes do ser humano
ao estudar estes sinais. Em seguida, € explicado sobre as caracteristicas principais do sinal EEG,

bem como dos processos para sua aquisi¢ao.

2.1 Sinais Biopotenciais

De acordo com Webster (2009) os sinais biopotenciais sdo provenientes da atividade
eletroquimica das células excitdveis presentes nos tecidos neurais, musculares ou glandulares. A
atividade dessas células é categorizada como potencial ativo quando estd recebendo algum tipo
de estimulo, ou potencial em repouso caso contrario. Essa atividade € medida entre a diferenca
de potencial intra e extracelular (CARDOSO, 2010).

Considerando o caso do potencial de repouso, 0 comportamento da membrana da
célula € caracterizado por ser ligeiramente permedvel ao Na™ e totalmente permedvel ao K.
Em repouso, a concentragdo de K™ € superior no interior da célula do que no exterior. Essa
diferenca cria um gradiente difusor, fazendo com que os fons de K™ sejam movimentados para
fora da membrana e fons de Na* para dentro. Por consequéncia, a concentragdo interna se torna
cada vez mais negativa com relacdo ao meio externo e desta maneira, o potencial de repouso é
estabelecido quando o equilibrio € atingido (KANDEL et al., 2000; WEBSTER, 2009).

No entanto, quando se trata dos potenciais ativos em uma célula excitdvel, ha canais
chamados de gatilhdveis, pois, apenas desempenham sua funcio de movimentac¢ao de {on a partir
de determinada situacdo. Tais canais sao muito comuns em células musculares ou neuronais, e
realizam seu papel quando h4 um estimulo fisico ou substancia quimica presente (WEBSTER,
2009). O funcionamento destes canais pode ser exemplificado através da Figura 1. Nesta é
possivel verificar que inicialmente o canal estd em repouso e quando um potencial préximo de
—55mV ¢ atingido, realiza-se a sua abertura num intervalo pequeno de tempo (aproximadamente
Ims). Quando isso ocorre, uma grande quantidade de outros canais se abre, modificando

novamente a permeabilidade da membrana celular. Sendo assim, com a unido dessas atividades

' Os fundamentos de eletroencefalografia listados no presente capitulo foram extraidos principalmente de (ME-

CARELLLI, 2019), (NIEDERMEYER; SILVA, 2020) e (WEBSTER, 2009) e correspondem a um compilado de
tépicos lidos ao longo do desenvolvimento da dissertacdo, e foram organizados para facilitar o entendimento do
leitor leigo na drea de processamento de biossinais.
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Figura 1 — Comportamento do potencial de a¢do devido ao estimulo.
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celulares, os biopotenciais podem ser mensurados (KANDEL et al., 2000).

Dentre os sinais biopotenciais, pode-se mencionar os comumente utilizados em
pesquisas na area da medicina: ECG que € um potencial elétrico proveniente de batidas cardiacas
(JAMBUKIA et al., 2015); EMG que se associa aos potenciais elétricos medidos no tecido
muscular (YU et al., 2019); EEG o qual mede atividades elétricas presentes no couro cabeludo
(HOSSEINI et al., 2021). Este ultimo, é o sinal analisado na presente dissertacdo, portanto,
faz-se necessario a fundamentacio de suas principais caracteristicas.

No sistema nervoso hd a presenca de células neuronais, que diferente de outras,
tem uma estrutura complexa e polarizada. Os neurdnios sao compostos resumidamente por um
corpo celular e por suas prolongacdes citoplasméticas. O primeiro também é conhecido como
soma e caracteriza a estrutura celular, ja o segundo é dividido em duas categorias, dendritos
e axonios (ELSEVIER, 2005). Os dendritos sdo ramificagdes presentes proximas ao corpo
celular e desempenham papel de recebimento de impulsos nervosos e propaga¢do para a soma
(LONDON; HAUSSER, 2005). Os axdnios no que lhe concerne, tem o papel de transmitir o

impulso proveniente do corpo celular até um préximo neurdnio ou tecido, nota-se ainda que cada
neurdnio possui apenas um axonio (KIRKCALDIE; COLLINS, 2016).
A Figura 2 ilustra uma representacao de um neurénio, em que € possivel verificar

que o mesmo € dividido em dois grandes grupos: somato-dendritico (verde); axonal (azul). O
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Figura 2 — Representa¢do neuronal e seus principais grupos.
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primeiro € composto pelo corpo celular, dendritos e o cone axonal. O segundo € referente a todos
os elementos presentes no axdnio. Essa distin¢do € realizada para caracterizar quando a atividade
sindptica estd sendo recebida ou transmitida. Portanto, os neurdnios polarizados recebem o sinal
pelo grupo somato-dendritico que transmite para o segmento inicial do axdnio através do cone
axonal. Nesta etapa € iniciado um potencial de acdo, que é propagado ao longo do axdénio e o
mesmo é amplificado ao passar pelos nédulos de Ranvier (JONES; SVITKINA, 2016).

As transmissoes sindpticas entre neuronios podem ser de dois tipos, elétricas ou
quimicas. Para o primeiro caso, nos terminais pré e pds-sindpticos ha um elemento de unido que
facilita a passagem da informagao, portanto, sua transmissao ocorre em alta velocidade. Além
disto, essas sinapses sdo comumente interconectadas em uma grande quantidade de neur6nios
multipolares. Por consequéncia, quando um limiar do potencial de ativacdo € atingido, o grupo
de neur6dnios interconectados realiza o descarregamento de forma sincronizada (KANDEL et al.,
2000). Tratando das sinapses quimicas, Kandel et al. (2000) comentam haver um espagamento
de magnitude de 30 — 50nm entre os terminais pré e pds-sindpticos. Neste caso, a atividade
elétrica gerada pelo terminal axonal faz uma indugdo nas vesiculas pré-sindpticas que produz um
agente quimico neuro-mediador no espacamento, que tem papel facilitador para a comunicacao
com o terminal pds-sindptico.

Os neurdnios piramidais encontrados no cortex cerebral possuem membranas pds-
sindpticas que podem ser de cardter excitatorio ou inibitério dependentes do neuro-mediador
presente. Quando um potencial de ativagdo € atingido, a membrana inicialmente ndo permite
novos estimulos e entdo gradualmente aumenta o limiar de excitabilidade. Porém, os neuro-

mediadores que causam excitacdo podem fazer com que um Excitatory PostSynaptic Potential
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(EPSP) seja realizado, aumentando assim a propensao em disparar um potencial de acdo. De
maneira contrdria, se o neuro-mediador tem caracteristicas inibitérias um Inhibitory PostSynaptic
Potential (IPSP) pode ocorrer, diminuindo a possibilidade de potencial de acdo. Os somatorios de
EPSP e IPSP provenientes dos neurdnios piramidais presentes abaixo do cranio, da a resultante
positiva e negativa respectivamente, dos registros EEG como pode ser visualizado através da

Figura 3 (MECARELLI, 2019).

Figura 3 — Esquematico do procedimento de aquisi¢do de EEG no couro
cabeludo.
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Fonte: Tatum et al. (2018). Modificado pelo autor.

2.2 Método de Eletroencefalografia

A eletroencefalografia € um procedimento nao invasivo que realiza medi¢des dos
potenciais elétricos cerebrais. De maneira geral, este método € realizado através de eletrodos
acoplados na superficie do couro cabeludo, que sdo conectados a um dispositivo que realiza o
registro das atividades provenientes do tecido neuronal (BIASIUCCI et al., 2019). Porém, como
serd descrito, desde sua inveng¢do, este método requer uma série de outros aparatos e protocolos
para seu correto funcionamento.

O método foi criado por Hans Berger, que em 1924 realizou a primeira aquisi¢cao de
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atividades cerebrais durante uma cirurgia neurolégica. Nota-se que os procedimentos prelimi-
nares eram invasivos, portanto, os eletrodos eram posicionados diretamente no cértex cerebral.
Porém, com avancos de seus estudos, Berger desenvolveu uma maneira de coletar os sinais EEG
através do dispositivo galvandmetro de bonina dupla com dois eletrodos posicionados no couro
cabeludo. Com isto, Berger foi capaz de expressar graficamente o sinal e realizar estudos sobre
as caracteristicas do mesmo. A Figura 4 ilustra um dos primeiros gréifico de sinal EEG registrado
por Berger. Nesta € possivel identificar que ha a presenga também do sinal ECG bem como a
marcacdo do tempo de aquisi¢do. Ressalta-se ainda que o sinal de EEG exibido pela Figura, ¢

proveniente da derivacdo bipolar frontal-occipital (MECARELLI, 2019).

Figura 4 — Sinal EEG registrado por Hans Berger.
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Fonte: Berger (1929). Modificado pelo autor.

Ao passar dos anos, pesquisas de modo a aprimorar esta técnica, foram desenvolvidas
e atualmente um sistema que realiza as medi¢des de EEG, possui diversas caracteristicas como:
expansao na quantidade de eletrodos e canais presentes; pré-amplificao e filtragem do sinal;
conversor analdgico-digital; display para exibi¢ao de informacdes (MECARELLI, 2019). Cada
um destes subsistemas possui sua particularidade e podem ser utilizados de diferentes maneiras.

De maneira geral, os eletrodos s@o elementos que desempenham papel de conexao
entre o paciente e o instrumento que grava os sinais bipotenciais, através da conversao do fluxo
de ions presentes no corpo humano, em corrente elétrica. Isto ocorre através de reacdes quimicas
na interface eletrodo-eletrélito (NEUMAN et al., 1998). De acordo com Webster (2009), as
melhores interfaces para aquisicao de sinais biopotenciais sdo aquelas combinadas de um metal e
um de seus sais metdlicos. Todavia, os eletrodos comumente possuem a composi¢do de Ag/AgCl.

Eletrodos de ponte ou de disco sdo os mais comuns em aplicacdes que sdo realizadas
aquisi¢des de sinais EEG. O primeiro, ilustrado pela Figura 5a € composto normalmente de

Ag/AgCl, possui um revestimento com algoddo em volta de sua placa metdlica e uma extensdo
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para acoplamento do cabo de comunicacdo. A maior vantagem do uso destes eletrodos esta
atrelada a flexibilidade no seu reposicionamento. Porém, ao se utilizar por um longo tempo o
algodao resseca, aumentando assim sua impedancia que causa artefatos (WEBSTER, 2009).

O eletrodo em formato de disco ilustrado pela Figura 5b, possui uma placa metélica
circular e concava com uma perfuracio central. Nesta categoria de eletrodo, a extremidade
oposta dos cabos conectados ao sistema de amplificacao, sao soldados diretamente no disco.
A aplicacdo destes, no paciente pode ser realizada diretamente, ou em conjunto de uma gaze
encharcada em colddio. Apds isto, € inserido um gel condutor na perfuragdo central do disco.
A principal diferenca entre este eletrodo e o anterior € a sua nao flexibilidade, porém, esta
caracteristica prové uma grande resisténcia aos movimentos do cabo, portanto, o uso destes
eletrodos € recomendado para longos monitoramentos. Como principal desvantagem destaca-se
o alto tempo de preparacdo para seu uso e a dependéncia do colédio, sendo uma solucdo adesiva
téxica e inflamavel (WEBSTER, 2009).

Com os avangos do método de eletroencefalografia, os dispositivos se tornaram mais
capazes de suportar diversas entradas e consequentemente mais eletrodos sdo utilizados para
analisar diversos pontos do couro cabeludo simultaneamente. Desta maneira, foi desenvolvida
uma touca ilustrada pela Figura Sc, a qual possui os eletrodos j4 fixados garantindo assim um pro-
cedimento mais confortdvel ao paciente além de um tempo de preparacdo menor (MECARELLI,
2019). Além disto, com esse aumento de eletrodos, foi necessdria também uma padronizacao de
posicionamento dos mesmos, de modo que pesquisadores pudessem comparar seus resultados

com outros trabalhos (HOMAN, 1988).

Figura 5 — Eletrodos comumente utilizados na Aquisi¢do EEG: a) Eletrodos
de ponte; b) Eletrodo de copo; c¢) Touca com eletrodos ja fixados.
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Fonte: Mecarelli (2019). Modificado pelo autor.

Um dos padrdes bastante utilizado € ilustrado através da Figura 6d. Este é chamado
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de sistema internacional 10 — 20 e foi proposto pela International Federation of Societies for
EEG and Clinical Neurophysiology (IFSECN). De acordo com Jasper (1958), este padrdo trata-se
das defini¢Oes de posicionamento dos eletrodos de uma maneira que os pontos sejam distribuidos
ao longo do cranio proporcionalmente, de modo que se ocupe todo o couro cabeludo. Além disto
em sua proposi¢ao, o sistema 10 — 20 faz a disposicao de eletrodos intuitivamente de modo a
destacar as principais dreas do cérebro com a letra O para occipital, F para frontal, C para central
e P para parietal (JASPER, 1958).

De acordo com Jasper (1958), o posicionamento correto dos pontos propostos por
esse padrao € realizado tracando linhas imagindrias, ligando pontos anatdmicos no cranio. Na
Figura 6a € possivel verificar a primeira dessas linhas, tracada a partir da cavidade entre os olhos
e acima do nariz até o osso que € ligeiramente projetado para fora do cranio no osso occipital.
Nota-se que na linha, ha cinco posicdes padronizadas e entre elas hd um espagamento de 20% do
valor da distancia total. Nas posi¢oes das extremidades até o ponto anatdmico mais proximo,
tem-se o espacamento de 10% do total. A segunda linha € tracada perpendicularmente a primeira
e tem como pontos anatdmicos pré-auricular direito e esquerdo como pode ser visualizado pela
Figura 6b. Além desta, pode-se tracar uma linha lateral longitudinal como ilustrado pela Figura
6¢, que possui 0s mesmos pontos anatdmicos descritos na primeira linha. Destaca-se que todos os
espacamentos de pontos, seguem 0 mesmo principio explicado para a primeira linha, mantendo
assim espagamentos entre os posicionamentos com 20% e os espagcamentos entre posicionamento
nas extremidades e pontos anatomicos com 10% da distancia total da linha respectiva (KLEM,
1999).

Como dito anteriormente, 0s sistemas atuais sao bastante desenvolvidos e possuem
diversos aprimoramentos com relag@o aos iniciais. Uma das principais diferencas nestes sistemas,
€ o fato dos atuais serem digitais. Isto faz com que sejam bastante flexiveis ao modo de
utilizacdo da eletroencefalografia, principalmente na maneira de como gravar, analisar e exibir os
dados. Um sistema dessa complexidade pode ser exemplificado através da Figura 7, que possui
elementos como: sistema de aquisicdo de dados (1); acessOrios para aquisi¢ao (2); dispositivos
de processamento (3); equipamento que gera estimulos (4); periféricos de entrada (5) e saida (6)
(MECARELLLI, 2019).

Desses subsistemas pode-se destacar que o referente a aquisi¢ao, tem a funcao de
receber os sinais analdgicos ou imagens do paciente e converté-los para o meio digital. O

dispositivo 1 exibido na Figura 7 é comumente chamado de headbox e além de realizar o papel
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Figura 6 — Exemplo do sistema internacional 10 — 20.
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Fonte: Jasper (1958) e Shoeb (2009). Modificado pelo autor.

mencionado, possui circuitos internos que também realizam a amplificacdo do sinal bem como
uma pré-filtragem do mesmo (MECARELLLI, 2019). Geralmente esses subsistemas possuem
grupos de amplificadores diferenciais normalmente operando com ganhos na magnitude de
10.000, tornando assim uma tensdo que originalmente é na ordem de uV para uma tensao
compativel com os circuitos digitais presentes. A motivagao principal da utilizagdo de uma
pré-filtragem antes de enviar os sinais para a conversao analogico-digital € pelo simples fato
que a etapa de amplificagdo também ird aumentar os ruidos (WEBSTER, 2009) (SHAD et al.,
2020). A principal causa destes ruidos esta relacionada ao contato do eletrodo com o couro
cabeludo, que devido a sua impedancia pode causar artefatos e inducao eletromagnética para os
cabos, afetando assim os sinais. Sabe-se que os sinais EEG tem uma amplitude baixa, na ordem
de uV, portanto, o mesmo € bastante suscetivel a este a ruidos desta natureza. As indugdes
que causam ruidos numa frequéncia de 60Hz, sdo provenientes da rede elétrica e portando os

sistemas normalmente possuem um filtro rejeita faixa para eliminar esses sinais (PISE; REGE,

2021).
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Figura 7 — Sistema completo para eletroencefalografia.

Fonte: (MECARELLI, 2019). Modificado pelo autor.

2.3 Caracteristicas de sinais EEG

Com o procedimento da aquisi¢do dos sinais EEG ja descrito, apresentam-se agora as
principais caracteristicas do sinal. Normalmente um paciente sob exame de eletroencefalografia,
deve se mantém em estado de repouso ou realizando alguma tarefa especifica. Desta maneira,
o sistema consegue analisar diversos aspectos sobre os sinais EEG. Tais caracteristicas sdo,
sua forma de onda, amplitude, distribui¢ao de frequéncia, distribuicao espacial e simetria entre
hemisférios cerebrais. Todas essas caracteristicas sdo variantes € dependem da idade, estado
mental, nivel de consciéncia, condi¢des fisioldgicas e caracteristicas individuais da pessoa
(SAVADKOOHI et al., 2020).

De acordo com Mecarelli (2019), as formas de onda podem ser classificadas como
lenta ou aguda. A primeira representa sinais que possuem uma longa duracdo na casa dos
milissegundos e podem ser categorizadas como monomdrficas para sinais que possuem uma

certa periodicidade, ou caso contrdrio sdo ditas polimorficas, estas sdo ilustradas pelas Figuras 8a
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Figura 8 — a) Sinal lento monomérfico; b) Sinal
lento polimérfico; ¢) Sinal agudo.
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Fonte: (VALENTINE, 2020) e (GOLOVKO; BEZOBRA-
ZOVA, 2021). Modificado pelo autor.

e b respectivamente. Os sinais classificados como agudos tem uma duragdo curta como ilustrado
pela Figura 8c (KHOUMA et al., 2019).

Com relagao as anélises extraidas da distribuicao espacial, pode-se dizer que algumas
vezes um sinal EEG € observado simultaneamente em diferentes locais dos hemisférios, de modo
sincrono. Todavia, esses sinais também podem ocorrer de modo assincrono quando aparecem
em locais diferentes com certo atraso temporal (TABERNA et al., 2019). Com isto dito, é
importante na andlise espacial, conhecer a localizac@o dos eletrodos e sua deriva¢ao no couro
cabeludo. Logo, neste tipo de andlise € possivel caracterizar os sinais como ilustrado pela Figura
9. Portanto, o sinal pode ser definido como focal quando € presente em uma tnica drea de um
hemisfério cerebral, multifocal quando € observado em diferentes dreas dos hemisférios de modo
assincrono e por ultimo podem ser categorizados como difuso quando sao presentes de modo
sincrono nas areas de ambos os hemisférios (SEECK et al., 2017).

Uma das caracteristicas mais importantes na andlise dos sinais de EEG sdo suas
distribuicdes de frequéncia, que estdo agrupadas em faixas como pode ser visualizado no Tabela
1. Como dito anteriormente, um procedimento comumente realizado € o pré-processamento do
sinal, removendo as componentes cujas faixas de frequéncia estdo acima de 30Hz e abaixo de
0,5Hz através de filtro passa-faixas. Porém, como serd descrito, em alguns casos esse limite

inferior pode ser estendido para abranger frequéncias menores (MECARELLI, 2019; ACHARYA
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Figura 9 — Sistema completo para eletroencefa-
lografia.
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Fonte: Mecarelli (2019). Modificado pelo autor.

Tabela 1 — Faixas de Frequéncia de sinais EEG.

Limite Inferior | Limite Superior
(Hz) (Hz)
delta (6) 0,1 <4
teta (0) 4 <8
alfa (o) 8 <13
beta (B) 13 30

Fonte: Mecarelli (2019).

etal.,2015).

As ondas delta sdo as mais lentas e possuem menor faixa de frequéncia, como
pode ser visualizado através da Figura 10a. Por conta de sua morfologia, ao realizar inspecao
visual do sinal, enquanto o paciente estd acordado, muitas vezes as componentes nessa faixa de
frequéncia sdo mascaradas pelas demais. Estas ondas podem ser verificadas com clareza quando
ha movimentacao de olhos enquanto o paciente estd em estado profundo de sono (TONONI;
CIRELLI, 2012). Como dito anteriormente, algumas anélises sdo realizadas ao aumentar a gama
da faixa de frequéncias baixas, ao analisar também as inferiores a 0, 5Hz. Porém, este caso ndo
tem um papel ativo em aplicagdes clinicas, mas sim pesquisas como, por exemplo, o estudo da
atividade cortical ou identificagdo da zona epiletogénica (HENRY, 2006).

Um exemplo de ondas fefa (4 até < 8Hz) pode ser visualizado através da Figura 10b.
Estas sdo dependentes das caracteristicas individuais ou nivel de vigilancia do sujeito em andlise.

Estas faixas de frequéncias sdo mais representadas em criancas do que em adultos, ja que nestes
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elas sdo um indicativo de anormalidade (FATTINGER et al., 2017). Porém, sdo verificadas
quando um paciente estd realizando tarefas para resolver problemas ou quando ha ocorréncia de
ansiedade, ou dor (NIEDERMEYER; SILVA, 2020). Além disto, sdo visualizadas quando um
paciente que outrora estava acordado entra num estado de sonoléncia (VYAZOVSKIY; TOBLER,
2005).

As ondas alfa (8 até < 13Hz) que também foram inicialmente descritas por Berger,
sdo visualmente percebidas em criancas e adultos acordados e com olhos fechados (KANE et al.,
2017). Estas ondas sao verificadas comumente na regido occipital, porém, ha casos onde esse
ritmo pode se espalhar até as dreas frontal e central. A morfologia destas ondas tem caracteristica
monomorfica e senoidal como pode ser visualizado na Figura 10c (MECARELLLI, 2019). Estas
ondas sdo extensivamente analisadas em ambientes clinicos, ja que possuem varia¢des baseadas
no estado cognitivo do paciente e por estarem presentes durante maior parte da vida humana.
Além disto, essas caracteristicas mencionadas podem ser visualizadas também em pacientes
cegos de nascencga (BAYS et al., 2015).

Por ultimo, a frequéncia bera (13 até 30Hz) € identificada nas regides frontal e
central temporal de adultos acordados em repouso. Estas ondas podem ser divididas em duas
faixas, a primeira com intervalos de 13 a 21 Hz associa-se a atividade beta de paciente sauddvel,
ja a segunda que varia entre 22 a 30Hz estd relacionada a ansiedade, estresse ou excesso
de estimulos (M. et al., 2019). Portanto, num geral as ondas betas estdo relacionadas a certos
processos cognitivos ou mentais, porém sua atividade pode ser distorcida por outros fatores como,
interferéncia gerada pela atividade muscular ou até mesmo na utiliza¢ido de algum medicamento
ou drogas (NIEDERMEYER; SILVA, 2020).

Como dito anteriormente, os sinais EEG operam em baixa frequéncia (< 30Hz),
portanto, sdo bastantes suscetiveis a ruidos. Estes sinais indesejdveis sdo chamados de artefatos,
e podem ser caracterizados como sinais de origem nao cerebrais (JAFARIFARMAND; BADAM-
CHIZADEH, 2013). Comumente os artefatos sao classificados em trés categorias que os causam:
processos fisiologicos; pelo sistema de aquisi¢do; por interferéncia elétrica ou equipamentos
externos (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Os artefatos fisioldgicos sdo uma categoria de sinais ruidosos provenientes de pro-
cessos diferentes dos cerebrais. Destaca-se que os causadores de maior interferéncia, sao
provenientes da movimentacao de olhos, atividades musculares, batimentos cardiacos e respira-

cdo (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015; KAPPEL et al., 2017). Movimentos oculares sdo
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Figura 10 — Exemplos de sinais por faixa de frequéncia.
a) Ondas delta b) Ondas teta
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Fonte: Mecarelli (2019). Modificado pelo autor.

geralmente captados pelos eletrodos posicionados no lobo frontal, porém, podem ser percebidos
em outras regides. A maior incidéncia dessa interferéncia é causada na piscada de olhos como
pode ser visualizado na Figura 11. Nesta Figura € possivel verificar uma comparacao entre
os sinais de EEG e Eletrooculograma (EOG). Portanto, ao abrir ou fechar os olhos percebe-se
principalmente pelos eletrodos Fpx, uma caracteristica de sinal agudo fora do padrio no sinal
EEG (MECARELLLI, 2019).

Os artefatos causados pela atividade muscular, tem origem principalmente nos grupos
musculares presentes na regidao temporal, na face e no pescogo. O sinal desses artefatos tem
como caracteristicas, uma alta frequéncia e amplitudes superiores ao sinal EEG, contudo, ndao
possuem aspectos morfoldgicos repetitivos (BRIENZA et al., 2019). Uma abordagem para
evitar esses artefatos, € realizar a aquisi¢do dos sinais quando o paciente esté relaxado, com a
boca levemente aberta e em uma posicao que garanta com que seu pescogo nao esteja contraido
(NIEDERMEYER; SILVA, 2020).

Por ultimo, os sinais de ECG podem também contaminar os sinais de EEG. Este tipo
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Figura 11 — Artefatos por movimento ocular.
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de artefato € produzido pelo campo elétrico gerado pela atividade cardiaca sendo considerado um
dos grandes causadores de diagndsticos imprecisos, pela dificuldade em elimina-los dos sinais
EEG. Portanto, normalmente a abordagem € monitorar as atividades cardiacas simultaneamente
com as cerebrais (DORA; BISWAL, 2016; NIEDERMEYER; SILVA, 2020).

Ao se tratar da categoria de artefatos produzidos pelo sistema de aquisi¢do, comu-
mente o motivo da presenca de ruidos estd relacionada com os eletrodos. Pode-se destacar que
existem diversos motivos para que um eletrodo ndo desempenhe corretamente suas funcgdes,
porém, os principais que causam os artefatos sdo o uso excessivo de material condutor e mau
posicionamento de eletrodos. Além disto, outro artefato desta categoria € produzido por oscila-
¢oes nos cabos do sistema. Esta no que lhe concerne, pode ser ocasionada pela movimentagdo
do paciente, bem como por algum tremor ou fluxo de ar na sala (BRIENZA et al., 2019).

Por fim, a dltima categoria enquadra os artefatos produzidos por outros equipamentos
ou interferéncias elétricas. O ruido mais comum neste grupo é causado pela rede elétrica, ja que
suas componentes tém frequéncias superiores (50 ou 60Hz) dos sinais de EEG (< 30Hz). Um
exemplo da contaminagdo através deste ruido, pode ser visualizada através da Figura 12. Nesta, é
possivel verificar a diferenca do sinal quando o filtro rejeita-banda € aplicado, removendo assim
os ruidos causados pelos S0Hz. Como normalmente as aquisicdes dos sinais EEG sdo realizadas
em ambiente hospitalar, esses artefatos podem ser captados pela operacao de outros dispositivos
(BRIENZA et al., 2019). Pode-se destacar que o uso de telefone fixo, ou o ligar e desligar de
equipamentos (até mesmo lampadas) também pode corromper os sinais EEG (MECARELLI,

2019).
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Figura 12 — Artefato causado pela interferéncia da rede
elétrica.
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2.4 Consideracoes Finais

No presente capitulo, foram descritos os fundamentos relacionados aos sinais de EEG,
expuseram-se como estes sinais sdo captados, quais dispositivos mais comumente utilizados,
quais os padrdes utilizados para aquisi¢ao do sinal, e por fim, foi descrito sobre as morfologias do
sinal EEG e suas problemdticas. O proximo capitulo no que lhe concerne, traz informagdes sobre
os métodos cldssicos para extrair informagdes uteis do sinal EEG. Descreve-se nesse capitulo
sobre dois métodos amplamente utilizados e como estes sdo aplicados em uma massa de dados

de EEG.
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3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE SINAIS DE EEG: METODOS CLASSICOS

Por conta das caracteristicas do sinal EEG descritas no capitulo 2, h4 diversas
dificuldades enfrentadas por profissionais da saide no momento da andlise destes sinais. Pode-se
destacar que a tomada de decisdes através de uma inspecao visual, além de ser demorada, é
dificil de ser realizada. Com o inicio de pesquisas utilizando algoritmos de AM, os pesquisadores
conseguiram propor diversas técnicas na tentativa de potencializar o desempenho de modelos,
que resolvem problemas relacionados ao reconhecimento de padrdes (REN; HAN, 2018). Como
os desempenhos desses algoritmos na etapa de classificacdo sao dependentes da natureza dos
dados a serem analisados, faz-se o uso de técnicas para extrair as suas informacdes relevantes
(SAIRAMYA et al., 2018).

Estas técnicas sao chamadas de extracao de atributos e para os sinais EEG, podem
ser chamadas parametrizacdo. Com esta é possivel realizar uma transformacgao do sinal original
em vetores de atributos rotulados. Estes por sua vez, sdo agrupados e podem ser aplicados
nos algoritmos de AM. Comumente os métodos de extragdo de atributos sdo categorizados em
lineares ou ndo lineares. Os primeiros sdo baseados em modelos lineares e analisam os sinais de
EEG nos dominios do tempo, frequéncia ou em ambos. Os métodos nao lineares por sua vez,
analisam as propriedades dindmicas ndo lineares dos sinais de EEG (REN; HAN, 2018).

Com isto dito, apresentam-se dois métodos cldssicos amplamente utilizados para
parametrizar os sinais de EEG. Esta fundamentac¢ao é necessaria, pois a hipdtese inicial do
presente trabalho busca uma parametrizagdo superior ou tdo boa quanto as providas por estes
métodos cldssicos. Inicialmente, faz-se necessario algumas defini¢cdes para padronizar certas
nomenclaturas ao longo da presente dissertacdo, bem como as abordagens de aplicacdo destes
métodos classicos. Estes por sua vez, sdo descritos em sequéncia, dos quais o primeiro utiliza
informacao temporal explicita de modo intracanal, ao passo que o segundo em sua primordiali-
dade captura a informacao espacial pela abordagem intercanais. Todavia, este Gltimo no que lhe
concerne, também pode ser aplicado de modo intracanal como sera descrito.

Os sinais de EEG sdo capturados através de um sistema que normalmente possui
uma quantidade K de canais. Ao longo do tempo, a quantidade de sinais adquiridos estd em
funcdo da taxa de amostragem do equipamento. Normalmente o valor em Hz desta taxa € baixo
(SR <512H7z), de modo que a cada segundo prové uma aquisi¢ao de SR amostras. A analise dos
sinais de EEG ¢ realizada em curtos segmentos do sinal (1 ou 2s) chamadas épocas. Portanto,

considerando um exemplo prético, a quantidade de amostras em uma época de ¢ segundos €
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N =t-SR em cada canal.

A parametrizacao do sinal € realizada a cada época e sua aplica¢do pode ser de modo
intracanal ou intercanais. A primeira abordagem, € ilustrada através da Figura 13 que exibe
o processo de parametriza¢io em apenas uma época. E possivel verificar que neste modo, o
método que parametriza o sinal é aplicado em cada canal individualmente e com isto tem-se
K vetores parametrizados. Quando o sinal referente ao ultimo canal é parametrizado, todos os

vetores sdo concatenados verticalmente e assim este pode ser rotulado.

Figura 13 — Abordagem intracanal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A abordagem pelo modo intercanais € ilustrada através da Figura 14. Nesta, é
possivel verificar que todas as N amostras em uma €poca, para um dado canal, sdo organizadas
como uma coluna da matriz X € RV*K_ Esta por sua vez, é enviada ao método de parametrizacio,
que produz um tnico vetor com as informacdes relevantes, e pode ser rotulado numa préxima

etapa.

Figura 14 — Abordagem intercanais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com estas defini¢Oes estabelecidas, apresentam-se os métodos LPC que se utiliza da
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abordagem intracanal e o de covaridncia que pode ser aplicado em ambos modos, intracanal ou

intercanais.

3.1 Vetor de Coeficientes LPC

A extragdo de atributos através dos coeficientes LPC, faz uma anélise no dominio
do tempo e € baseado no método Autorregressivo (AR). Tal método é amplamente utilizado em
ajustes de séries temporais e pode descrever bem os sinais de EEG, ja que para anélises em curtos
intervalos de tempo, pode-se assumir a estacionariedade. O método AR pode ser descrito como
uma func¢do que modela p valores anteriores de uma série temporal x; = {x(1),x(2),--- ,x(N)}
(SHUMWAY, 2017). Esta técnica linear € conhecida como coeficientes LPC sendo aplicada

através da abordagem intracanal. O filtro AR pode ser definido conforme a seguinte equacao:
x(t) = arx(t = 1) +apx(t =2) + - +apx(t — p) +v(1), 3.1

em que p representa a ordem do filtro, aj,az, - - - ,a, sdo os coeficientes LPC e v(n) equivale um
processo de ruido branco gaussiano (REN; HAN, 2018).

Para utilizar o método LPC a fim de parametrizar o sinal de EEG, € necessario
inicialmente a escolha da ordem do filtro p, e em seguida realizar a estimagdo dos respectivos
coeficientes LPC. Esta estima¢do pode ser realizada de diferentes formas, porém, os méto-
dos comumente utilizados sao: Burg; Yule-Walker; Minimos Quadrados (ZAZZARO et al.,
2021);(SHUMWAY, 2017). Para fins do presente trabalho, descreve-se a estimacao através do
método dos Minimos Quadrados.

A estimacdo dos coeficientes LPC através do método mencionado, faz a minimizagao
da soma do erro quadratico de predi¢ao. Com o valor de p definido, faz-se a composi¢ao de uma
matriz de Toeplitz e um vetor de predi¢cdes, a partir de uma série temporal. Portanto, ao considerar
um segmento de sinal EEG proveniente de apenas um canal, ou seja x; = {x(1),x(2),--- ,x(N)} €

N—p)x1

RN|i={1,---,K}, pode-se montar o vetor de predicdes p € R( , de acordo com

x(p+1)
+2
b X(P: ) | (3.2)

x(N)




43

e a matriz de Toeplitz T € RWN=P)*p por sua vez, pode ser composta de acordo com

[ x(p)  xp-1) o x(1) ]
po [HHD sp) s | .
_x(N— 1) x(N=2) --- x(N—p)_

Por fim, o vetor ¥ € R”*! que contém os coeficientes LPC do canal analisado pode ser estimado

por meio da equagdo (BOTTCHER, 1999; SHUMWAY, 2017):
v=(17T)"'17p. (3.4)

O procedimento para obtencdo do vetor final parametrizado referente aos K canais
em uma determinada época, pode ser visualizado através do fluxograma ilustrado pela Figura 15.
Verifica-se através desta, que apds a aplicagdo do método em cada canal, faz-se uma concatenagao
dos vetores resultantes, formando um tnico vetor de ordem R(EP)x1 Este no que lhe concerne,
caracteriza o fim da época em questdo e, portanto, deve ser rotulado formando assim o vetor final
com ordem R(KP)+1x1 0 procedimento entdo € repetido para as demais épocas concatenando

os vetores de atributos rotulados pela coluna.

Figura 15 — Fluxograma da parametrizacao via LPC de uma época.
1 época (N amostras)

/\ pc . =y
X, € ]RlxN e R? x1|| ©
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LPC . ] V2
— 1XN v, € R .
Canal 02 W ordem p % %’ > :
[] ] [¢]
: ; 3 VK
H " c £
. > LPC |2 Rotulo Ko)+151

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Vetor de Covariancias

Outra abordagem classica para parametrizacao de sinais EEG pode ser realizada atra-
vés de uma andlise espacial e estatistica. Ou seja, todos os canais sdo avaliados simultaneamente

para determinada época (MILLIKEN, 1984; BARACHANT et al., 2013). Tal procedimento pode

ser visualizado através da Figura 16, que ilustra o fluxo para obtenc¢do do vetor de caracteristicas
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Figura 16 — Fluxograma da parametrizag¢do via covariancia pelo modo intercanais.

C1,1
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"~ vetorés para uma ‘\/; 1’2
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XelR Cov..>CeR L NI
anal 02 W N/ 28 \/E‘Cz,s
H ax O C
. o o 33
Canal K ’\/\v_/\/ :
;/ CK,K
Roétulo

(K- (K+1)/2)+1x1
Fonte: Elaborado pelo autor.

rotulado. E possivel verificar que inicialmente usa-se a massa de dados X € RV*K referentes
2 uma determinada época para estimar a matriz de covariancia C € RX*X, Em sequéncia, esta

€ normalizada e vetorizada de maneira que seja produzido o vetor parametrizado que pode ser

rotulado.
A estimacdo da matriz de covariancia pode ser realizada através da seguinte equacao:
1 ¥ T
C== Y [x—m|"[x —m], (3.5)

que utiliza da massa de dados X e do vetor m € R!*X_ Este tiltimo também necessita ser
estimado e representa o vetor médio das N amostras em cada canal K (NIK, 2014). A matriz
de covariancia tem como caracteristicas, ser simétrica e possuir informacdes de variancia entre
canais em sua diagonal principal e covariincia de pares nos demais elementos. Essa € uma
propriedade interessante, pois a matriz de covariancia permanece inalterada se por acaso os
vetores em X fossem embaralhados (KOLKHORST et al., 2020).

Como se trata de uma abordagem para extragcdo de atributos, € interessante realizar
um procedimento de vetorizacdo da matriz C de modo a produzir o vetor de caracteristicas
referente a uma época. Como dito anteriormente, a matriz de covariancia € simétrica, portanto,
faz-se necessario o procedimento de meia-vetorizacdo. Este faz a escolha dos valores presentes
na matriz triangular superior ou inferior, para compor os dados no vetor parametrizado. Tal
composi¢do forma o vetor v € RIK+DK/2]x1 ja ilustrado pela Figura 16 sendo realizada através
da seguinte equacdo:

T
v=1C1 vV2-Cia Gy V2-Cis V2G5 Gz - Cri| - (3.6)
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Nesta é possivel verificar que os elementos sdo multiplicados v/2 com exce¢io daqueles presentes
na diagonal principal. Isto é realizado de modo a preservar a igualdade entre as normas ||C||r =
|Iv]]2- Na qual || - || denomina a norma de Frobenius e || - || representa a norma euclidiana
(BARACHANT et al., 2013).

Como fora mencionado, hd uma possibilidade de aplicacdo do método de covariancia
pelo modo intracanal, a fim de parametrizar o sinal EEG individualmente em cada canal. Para
isto, é necessdrio que cada vetor x € R!*V seja transformado em uma matriz de regressores
(ou Toeplitz) R € RWV=P+D)xp em que p € um parametro a ser definido. Destaca-se que o
procedimento para montagem da matriz € o mesmo utilizado no método LPC, porém, com a

diferenca de possuir uma linha a mais, como pode ser verificado através da seguinte equacao:

x(p)  x(p—1) - x(1)
x(p+1)  x(p) - x(2)
R= : : : : (3.7)
x(N—1) x(N=2) --- x(N—p)
x(N)  x(N—1) --- x(N—p—I—l)_

Em sequéncia, faz-se a estimac@o da matriz de covariancia, que para este caso, é
C € RP*P. Esta por sua vez é normalizada e vetorizada da mesma maneira como ¢ feito para
o modo intercanais, produzindo assim o vetor parametrizado v € R (P+1)/2)x1 referente a
apenas um canal. Logo, repete-se este procedimento para todos os canais formando K vetores
parametrizados. Por fim, como pode ser visualizado através da Figura 17, faz-se a concatenacao
dos K vetores em um tnico de ordem [K-(p-(p+1)/2)]+ 1 x 1 que é rotulado com sua
classificacdo. Da mesma maneira como € realizado no método LPC, o procedimento descrito €

repetido para todas as épocas, concatenando os vetores de atributos rotulados pela coluna.

3.3 Consideracoes Finais

O presente capitulo abordou sobre a extracdo de atributos em sinais de EEG. Foram
escolhidos dois métodos cldssicos amplamente utilizados para parametrizar tais sinais. O
primeiro, chamado vetor de coeficientes LPC, trata-se de um método linear baseado numa andlise
temporal intracanal. O segundo método que chamado vetor de covariancias, no que lhe concerne,
trata-se de uma andlise espacial estatistica e pode ser aplicado em modo intracanal ou intercanais.
O préximo capitulo € caracterizado pelos métodos de parametrizacio de sinais de EEG propostos

pela presente dissertacdo. Diferente dos métodos cldssicos, os apresentados no capitulo que se
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Figura 17 — Fluxograma da parametrizac¢do via covariancia pelo modo intracanal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

segue, sdo nao lineares, porém, ainda fazem o uso das abordagens intercanais e intracanal. H4
ainda ao final do capitulo uma secdo em que se descreve sobre os classificadores utilizados no

presente trabalho para avaliar os desempenhos dos métodos de parametrizagao.
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4 EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE SINAIS DE EEG: METODOS PROPOSTOS

Como dito anteriormente, o presente trabalho apresenta como proposta uma aborda-
gem nova de extracdo de atributos de sinais EEG. Esta abordagem de parametrizagdo € realizada
através do uso de matrizes de kernel em conjunto de métodos de esparsificagdo. O presente
trabalho tem como tentativa a verificagao de que estes métodos, que s@o nao lineares, sejam tao
bons ou melhores do que os cléssicos e lineares descritos no Capitulo 3.

Inicialmente, sdo abordados os conceitos em torno das matrizes de kernel. Nesta
etapa, descrevem-se os fundamentos para estimacgao destas matrizes através de duas fungdes
de kernel amplamente utilizadas. Em sequéncia explica-se sobre os métodos de esparsificacdao
utilizados de modo a reduzir a alta dimensionalidade das matrizes de kernel ao produzir um

dicionario de vetores relevantes.

4.1 Extracao através de matrizes de kernel

Para descrever como as matrizes de kernel podem ser utilizadas com o propdsito de
parametrizacio do sinal EEG, faz-se necessario inicialmente a fundamenta¢do do seu conceito.
Em sequéncia é explicado como € realizada sua estimagao, e por fim quais sdo as abordagens
comuns ao se utilizar essas matrizes. De acordo com Svensén e Bishop (2007) o conceito
kernel foi introduzido ao tema de reconhecimento de padrdes por volta de 1964 em pesquisas
com eletrostatica através de método de funcdo potencial. Porém, o uso dessas matrizes foi
amplamente difundido no inicio da década de 90 no AM em pesquisas (como a de BOSER et al.,
1992) de classificadores baseados em maximizagdo de margem, que deram origem ao método
support vector machines (SVM).

Pode-se destacar que um dos problemas fundamentais do reconhecimento de padrdes,
¢é fazer com que um modelo gerado através de um conjunto conhecido, consiga fazer predi¢oes
ou generalizacdes similares aos exemplos conhecidos. Portanto, nesse contexto, faz-se necessdria
a definicdo da medida de similaridade. Uma das maneiras mais simples de se obter esta medida
é através do produto interno entre vetores. Ou seja, dados dois vetores x € X’ de mesma ordem, o

produto interno representado pela seguinte equacao:
N

(x,x') = in = x'x', 4.1)
i=1

sendo uma funcio que tem como retorno um valor escalar que caracteriza a similaridade entre os
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vetores, e tem como interpretacdo geométrica, o produto das magnitudes dos vetores x,x’ € 0
cosseno do angulo entre eles (SCHOLKOPF et al., 2002).

A partir desta explicacdo de similaridade, é possivel descrever que o conceito kernel
¢ baseado na utilizacdo desta métrica, porém através de uma abordagem dual, ao computar
o produto interno em um espago de caracteristicas de dimensao superior (algumas vezes até
infinito, conhecido como espaco de Hilbert) (SHAWE-TAYLOR et al., 2004). Isto pode ser
exemplificado através da Figura 18, que exibe dados originais ndo linearmente separdveis que
estdo em um espago de ordem R2. E possivel verificar através do gréfico da direita, que os dados
sdo mapeados através de uma funcio ¢ para o espaco de caracteristicas de ordem R e que o

problema dual formado é linearmente separavel (SVENSEN; BISHOP, 2007).

Figura 18 — Exemplo de um mapeamento para espago de caracteristicas.
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P

Fonte: Scholkopf et al. (2002). Modificado pelo autor.

A problematica desta abordagem estd associada em computar o mapeamento para
este espaco de caracteristicas. Um exemplo disto, é quando se tem um conjunto de dados
X € R™" e deseja-se mapear para um espago de caracteristicas de ordem maior que n ou
até mesmo infinita. Deste modo, o produto interno torna-se computacionalmente invidvel e é
necessdria uma abordagem para contornar este problema. Logo, faz-se o uso de uma técnica que
realiza o produto interno no espaco de caracteristica, sem explicitamente conhecer o mapeamento.
Este tipo de abordagem é conhecida como o truque do kernel e € realizada através de uma funcio
de kernel que reproduz tal produto interno no espaco de Hilbert. Esta pode ser definida através

da seguinte equacao:

K(x,x') = (¢(x),9(x')), (4.2)

que para todos os vetores x,x’ € X a satisfaca (SCHOLKOPF et al., 2002; SHAWE-TAYLOR

et al., 2004). Além disto, destaca-se que ¢ realiza um mapeamento de X para o espago de
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caracteristicas H conforme a equacao:
¢:x— ¢(x) € HCRY. (4.3)

Portanto, o desafio ao utilizar este conceito € projetar fungdes de kernel que sempre
consigam realizar o produto interno no espaco de caracteristicas H de modo que a Equacao
(4.2) seja verdadeira (SCHOLKOPF et al., 2002). H4 maneiras de verificar se uma funcgiio pode
ser considerada como kernel, ao constatar a condi¢ao necessdria e suficiente de que a matriz
gramiana K, seja semidefinida positiva para todas as escolhas de vetores em X (SVENSEN;
BISHOP, 2007). Sendo assim, dado um conjunto de vetores X = {X;,X; - - - Xy} a matriz gramiana

que possui ordem ¢ x ¢ tem seus elementos computados através da equagio:

Kij = k(xi,x;) = (9 (x:),9(x;)), parai,j={1,--- {}. (4.4)

Destaca-se que pelo fato se utilizar da mesma Equacao (4.2), esta matriz € comumente
chamada de matriz de kernel. Como a funcdo de kernel é simétrica em seus argumentos, ou
seja, K(x,x') = k(x’,x) pode-se exemplificar como a constru¢do da matriz de kernel € realizada

através da seguinte equacdo (SHAWE-TAYLOR et al., 2004):

o |00 90 (oba o) “s

(0(x0),0(x1)) (#(x0),0(x2)) -+ (O(xe),9(x0))

Através desta representacdo, € possivel verificar que a matriz de kernel também ¢é
simétrica, ja que K;; = K ;. Portanto, uma fun¢ao de kernel vélida produz uma matriz de kernel
K se esta for simétrica e semidefinida positiva (SHAWE-TAYLOR et al., 2004).

A fim de exemplificar o que foi descrito sobre a constru¢cao das matrizes de kernel,
escolheu-se duas funcdes de kernel amplamente utilizadas na 4rea do reconhecimento de padroes
(SVENSEN; BISHOP, 2007). A primeira pode ser verificada através de um exemplo especifico,
para que em sequéncia possa-se formalizar sua equacao geral. Entdo, ao considerar um espago
de entradas x € R? pode-se verificar que um mapeamento ¢ para o espago de caracteristicas é

realizado como se segue (SCHOLKOFPF et al., 2002)

¢ :x=(x1,x0) — 0(x) = (x}, x3, V2x1x2) (4.6)
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E possivel identificar que a func¢io ¢ recebe dois pardmetros como argumento e
retorna trés valores. Desta maneira, o vetor de entrada ¢ mapeado para o espago de caracteristica
de ordem superior. Nesta equago ainda é possivel verificar que ha uma multiplicagio de v/2
em um dos termos de @ (x). Isto ocorre porque a fungido ¢ computa de modo ndo ordenado com
substitui¢ao, sendo assim necessdrio a compensacao através do escalonamento ao multiplicar
por v/2 (SCHOLKOPF et al., 2002). Dito isto, pode-se verificar que a abordagem descrita pela

Equacdo (4.6) trata-se de um kernel valido conforme a seguinte expressao:

<¢(X)7¢<y>> <(x%7 x%u \/§x1x2)7 (y%v y%? \/§y1y2)>

:x%y%—f—x%y%—i—lx] " X2V1 V2
= (x1-y1)? +2-x1 X2 y1 Y2+ (X2 32) %, 4.7)
= (x1-y1+x2-y2)?
= (x,y)’
e portanto o produto interno das projecdes no espacgo de caracteristicas pode ser computado sem

ter que conhecer de fato suas coordenadas (SHAWE-TAYLOR et al., 2004). Esta abordagem

pode ser generalizada para qualquer ordem d de polindmios, e por isto a seguinte equacao:
K(x,x') = ((x,X) +¢)", (4.8)

¢ comumente conhecida como funcio de kernel polinomial. Nesta € possivel verificar a presenga
do parametro livre ¢ > 0 para garantir que seu intervalo numérico esteja dentro de algum limite.
Comumente este parametro € dependente da faixa de valores do conjunto X (SHAWE-TAYLOR
et al., 2004).

Uma abordagem comum em diversas pesquisas € a construcao de fungdes de kernel
complexas a partir de uma ou mais funcdes de kernel simples. Isto é possivel, pois a matriz
computada por essas fungdes pode ser validada através da propriedade semidefinida finitamente
positiva mencionada anteriormente. Ou seja, operagdes realizadas nas funcdes e, consequen-
temente nas matrizes, produzirdo matrizes de kernel enquanto forem matrizes simétricas e
semidefinidas positivas , portanto, sdo capazes de mapear os dados de entrada para o espacgo de
caracteristicas de Hilbert (SHAWE-TAYLOR et al., 2004). Nesse contexto, utiliza-se na presente
dissertacdo, a funcao de kernel gaussiana representada pela seguinte equacao:

Y12
k(x,x') = exp (—M> ) 4.9)

2072
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que se enquadra em uma classe chamada de funcdes de base radial (ou radial basis function
(RBF)), que sao dependentes da magnitude da distancia entre seus argumentos. Afirma-se ainda
que a distancia utilizada em seu célculo ndo € limitada apenas a euclidiana (SVENSEN; BISHOP,
2007).

Ao utilizar a funcdo de kernel RBF € possivel constatar algumas informagdes im-
portantes. A primeira que a imagem dos pontos no espaco de caracteristicas tem norma unitdria
quando x(x,x). Como todos os produtos internos dos pontos mapeados sdo positivos, é possivel
fazer com que todas as imagens estejam em um tinico ortante (SCHOLKOPF et al., 2002). Outra
propriedade importante € que o kernel RBF € um kernel Polinomial de ordem infinita. Ou seja,
sua aplica¢do reproduz um espaco de caracteristicas de dimensao infinita (SHAWE-TAYLOR et
al., 2004). Isso € verificado, pois, a fun¢@o exponencial pode ser aproximada através da expansao
da série de Taylor conforme:
exp(x) = ) —x'. (4.10)

i=0"

Pode-se realizar a verificacdo de que uma funcao kernel RBF é um kernel valido,
através das seguintes propriedades: k(x,x') = akj(x,x); k(x,x") = exp(x;(x,x)) (SHAWE-
TAYLOR et al., 2004). Considerando k; uma funcdo de kernel valida e a € R™. Sendo assim, a

validacdo da funcdo RBF € exibida através da seguinte expressao:

k(x,x') = exp((x,X)/0?)
Kxx) exp((x,x)/?)
VKGR KX)  /exp((x,%)/07) -exp( (X, X)) /67)
exp((x,x)/?)
exp((x,x) /6% + (x',x') /G2)

() ool 535
oS- 52520
(
o

D=

= exp
(4.11)

2(x,x') — > <x’,x’>>

x—x x— x))
||X—X'||2
=exp |~ )

que faz inicialmente uma normalizacao, transformando-o em um kernel normalizado.
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4.2 Esparsificacao de Modelos

Com a explica¢do da utilizagdo de matrizes kernel, faz-se agora uma descricao da
problemadtica associada ao utilizar estas matrizes para parametrizacdo. Como dito anteriormente,
os sinais de EEG sdo analisados em um curto segmento do sinal chamado de época. Considerando
uma época com 2s, um dispositivo possuindo uma quantidade K de canais e que faz aquisicao
dos sinais com uma taxa de amostragem (SR) em Hz, tem-se para cada época, um segmento de
sinal com N = 2 - SR amostras para apenas um canal. Considerando os K canais a cada época
tem-se uma matriz de dados Xepoca € RV*K.

Ao enviar esta matriz Xegpoca para a fungao que estima a matriz de kernel, tem-se como
resposta uma matriz Kepoca € RV*N_ Destaca-se que por conta desta matriz ter uma dimensio
muito alta, é exigido um alto desempenho computacional para estimé-la. Além disto, ao vetorizar

(N+1)/2x1 Portanto, utilizar um vetor

a matriz, tem-se um vetor de caracteristicas com ordem RV
com esta quantidade de elementos, faz com que o tempo de estima¢do dos modelos na etapa de
classificagdo, seja altissimo, e dependendo do método, é computacionalmente invidvel.
Pode-se contornar o problema exposto ao trabalhar-se com matrizes de kernel com-
pactas, utilizando métodos de imposi¢ao da esparsificacdo da matriz de dados. Este trata-se de
uma selecdo de vetores na matriz, de modo que seja criado um diciondrio de vetores relevantes
(HAN et al., 2011). Como nao hé possibilidade de aplicar esta selecio em uma matriz de kernel
ja estimada, faz-se a realiza¢do da sele¢do na massa de dados Xgpoca. O fato disto, € que a
alteracdo dos elementos da matriz de kernel resulta na perda das propriedades de simetria e faz
com que a mesma nao seja mais positiva definida (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999).
Fundamentalmente, a escolha dos vetores pode ser realizada de modo aleatério,
porém, para compor um diciondrio de vetores relevantes, o presente trabalho descreve sobre dois
métodos baseados na imposicao de esparsificacdo do modelo. O primeiro utiliza conceito de

quantizacao vetorial, e o segundo através de critério da maximizacao de entropia computada a

partir da matriz de kernel compacta.
4.2.1 Esparsificacdo através de quantizagdo vetorial

No presente trabalho, escolheu-se o método de quantizagao vetorial através de um
método de clusterizacdo. Estes métodos sdo extensivamente utilizados em AM para resolver

problemas associados ao reconhecimento de padrdes. A tarefa associada ao método de agrupa-
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mento € ndo supervisionada, ou seja, ndo had informacgdes sobre as classes no conjunto de dados,
portanto, realiza-se uma andlise nos dados de modo a descobrir estruturas e similaridades para
que agrupamentos sejam formados (SVENSEN; BISHOP, 2007; WEBB, 2003).

Ha diversos métodos de agrupamentos e sdo fundamentalmente baseados na explora-
¢ao em determinado conjunto de dados, de modo a se encontrar grupos naturais. Caso sejam
encontrados grupos compactos, pode-se reduzir a informac¢ao do conjunto original para uma
quantidade menor de grupos, em alguns casos um grupo pode ser representado por uma tnica
amostra. Para o presente trabalho escolheu-se o método k—Médias, que faz um particionamento
do conjunto de dados em k grupos nao sobrepostos, de modo a minimizar o somatdrio das
distancias quadraticas nas particoes (WEBB, 2003).

Considerando o conjunto de dados mencionado anteriormente X € R¥*K 3 aplicacio
do método do k—Médias ¢ realizada como exibido através do Algoritmo 1. Inicialmente, faz-se
uma selecio aleatdria de k prottipos iniciais representados por W € R¥*K a partir do conjunto

de dados X. Em sequéncia, a i-ésima parti¢do € definida como
Vi={x € RY[llx—wil| < [x—w;,vi#j}, (4.12)

que € possivel identificar que os dados em X sdo associados aos prototipos que possuem menor

distancia euclidiana (WEBB, 2003). Destaca-se ainda que i = j = {1,--- ,k}.

Algoritmo 1: k—Médias.
Input: Xepoca € RVK) k.
Output: Conjunto particionado E € R¥K,
Inicio;
Posicionamento de k protétipos;
while Ndo atingir a convergéncia;
do
Determinar a particdo V; do protétipo w; pela Equacgao (4.12);

Novo posicionamento de prototipos w; = ]%ervi X;
Célculo de SSD pela Equacdo 4.13;
end

Ap0s o particionamento dos dados, computa-se a soma das distancias quadraticas
entre cada elemento na particao e protétipo associado através da seguinte equacao:

k
sspD=Y Y |x—wil* (4.13)

i=1 VxeV;
Em sequéncia, faz-se a atualizagdo dos protétipos, modificados pelo valor de ponto médio de

cada particdo. Como este método € exaustivo, o procedimento € repetido até que com a parti¢do
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dos dados nao produza uma diminuicdo da soma das distancias quadréaticas (WEBB, 2003). Por
fim, para compor o diciondrio de vetores relevantes a partir do método k—M¢édias, escolheu-se
para este trabalho duas abordagens: sele¢do dos k protétipos finais; selecdo dos k elementos mais
proximos aos protétipos de cada particao. Desta maneira, ao aplicar o método no conjunto de

dados X € RV*X tem-se um diciondrio de vetores relevantes E € RK*K,
4.2.2 Esparsificacdo pelo critério de entropia de Renyi

O segundo método para a composi¢@o do diciondrio de vetores relevantes, é realizado
através da imposi¢ao de esparsificagao pelo critério de maximizagdo da entropia quadratica de
Renyi. Diferente do método anterior, este se utiliza a matriz de kernel para o célculo da entropia,
e através de um processo exaustivo, busca a selecdo de m vetores do conjunto de dados que
proporcionam um aumento no valor da entropia quadratica de Renyi (SANTOS; BARRETO,
2018).

Considerando o conjunto de dados original de ordem X € RV*X

, 0 procedimento
para aplicacao do método proposto, pode ser visualizado através do Algoritmo 2. Inicialmente
deve-se definir o valor de m que representa a quantidade de vetores a serem selecionados. Em
seguida, o conjunto X é dividido em dois subconjuntos. O primeiro E € R™*X | possui m vetores

selecionados aleatoriamente, e o segundo Z € RN-—mxK

€ composto pelos vetores restantes. Com
estes definidos, faz-se iterativamente a troca de um vetor linha presente em E por um vetor linha
em Z. Para cada iteracdo computa-se a entropia quadrética de Renyi e caso seu valor tenha uma
magnitude superior ao maior valor de entropia ja calculado anteriormente, mantém-se a troca
entre vetores. Esse processo € repetido até que o nimero maximo de iteragdes seja atingido

(SANTOS; BARRETO, 2018).

Vale ressaltar que a entropia quadratica de Renyi € dada pela equacao:
H= —log/p(x)zdx, (4.14)
a qual pode ser aproximada para a seguinte equagao:
I o7
H = —log ﬁ-lm-Z-lm . 4.15)

Nesta Equacao, destaca-se que X representa a matriz de kernel a ser avaliada e 1,, € um vetor
unitario de ordem m (SANTOS; BARRETO, 2018). Similarmente ao método anterior, ao aplicar

este no conjunto de dados X, produz o diciondrio de vetores relevantes E € R"™*K,
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Algoritmo 2: Esparsificacdo pela entropia.

Input: X € RN<K m, Quantidade de iteragdes.
Output: Subconjunto E
E < {Xm aleatérios};
7 {X(N—m) restantes};
K < Computa-se matriz de kernel em E;
El « Calcula-se entropia de Renyi em K;
while Ndo atingir niimero mdximo de iteracoes;
do
Troca-se aleatoriamente um padrao de E por Z;
Computa-se matriz de kernel em E;
E2 < Calcula-se entropia de Renyi em K;
if E2>FE] then

El <+ E2;

Troca é efetivada;
end
end

Ap6s a explicacdo da composi¢cdo de matrizes de kernel e a aplicagdo do método de
esparsificacdo, faz-se necessdrio a descricdo de como estes sao utilizados em conjunto de modo a
parametrizar o sinal de EEG. Faz-se necessario relembrar que no presente trabalho, duas andlises
sdo utilizadas: intercanais e intracanal. Portanto, considerando apenas uma época a ser analisada
pela abordagem intercanais, o procedimento genérico de parametrizacdo pela matriz de kernel
em conjunto com a esparsifica¢io, pode ser visualizada através da Figura 19.

Nesta Figura € possivel verificar que inicialmente os sinais presentes em todos os
canais sdo analisados ao compor a matriz X € R¥*X_ Em sequéncia, aplica-se o método de
esparsificacao selecionado de modo a construir o diciondrio com os M vetores relevantes. Vale
ressaltar que M = k quando se utiliza o método k—Médias e M = m quando se aplica o método
de maximizacdo da entropia de Renyi. Apds a composi¢do do diciondrio de vetores relevantes
E ¢ RY*K estima-se a matriz de kernel £ € RM*M  através da funcio de kernel escolhida
e faz-se o procedimento de normalizacdo e vetoriza¢do idéntico ao utilizado no método de
covariancia e por fim, o vetor de atributos gerado € rotulado. Destaca-se que o procedimento
exposto pelo fluxograma, € repetido para todas as possiveis épocas, concatenando os vetores de
atributos rotulados pelas colunas.

A abordagem intracanal da utilizacdo dos métodos propostos pelo presente trabalho
¢é explicada pelo fluxograma presente na Figura 20. Este representa a parametrizacdo pela

abordagem intracanal para apenas uma época. Pode-se perceber a diferenca da abordagem
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Figura 19 — Fluxograma de parametrizac¢do pela abordagem intercanais em uma época.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

intercanais, pois, esta faz andlises do sinal em cada canal individualmente. Ou seja, para cada

canal tem-se um vetor Xx; € RN*K

que representa as N amostras naquele canal. Este vetor é
utilizado para compor a matriz de regressores R; € RY~P1%P cuja estimacio & realizada pela
Equacao (3.7) ja descrita anteriormente. Em seguida, aplica-se o método de esparsificacdo
escolhido em R;, de modo a selecionar os M (M = k para k—Médias e M = m para entropia de
Renyi) vetores que compde o dicionario de vetores relevantes E; € R¥*P_ Com isto, pode-se
entio aplicar a fungdo de kernel escolhida para construir a matriz ¥; € RM>*M que pode ser em
seguida vetorizada e normalizada v;.

O procedimento entdo € repetido para todos os K canais para que todos os vetores
vi|i = {1,2,3---K} sejam concatenados pela linha, formando assim o vetor final de atributos
rotulado de ordem (K - ([M + 1]-M/2))+ 1 x 1. Igualmente para a abordagem intercanais, o

procedimento descrito € repetido para todas as épocas disponiveis, realizando a concatenagao

dos vetores de atributos rotulados pelas colunas.

4.3 Classificadores

A presente se¢do aborda sobre os algoritmos de AM utilizados no trabalho para

a etapa de classificacdo dos vetores de atributos rotulados. Para o presente trabalho, foram
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Figura 20 — Fluxograma de parametrizag¢do pela abordagem intracanal em uma época.
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escolhidos dois métodos de classificacdo lineares. O argumento para esta decisdo reside no fato
de que se classificadores lineares apresentassem bom desempenho ao utilizar os métodos de
extracdo nao lineares propostos na presente dissertacdo, muito provavelmente classificadores
ndo lineares também teriam bom desempenho. Além disso, os classificadores escolhidos nao
possuem hiperparadmetros, o que facilita sobremaneira o processo de treinamento. Tal escolha
também ¢ justificada pelo fato de os métodos de parametrizagdo avaliados na dissertacao ja
possuirem diversos hiperparametros a serem sintonizados. Nao seria conveniente introduzir

ainda mais hiperparametros durante o processo de classificacao.
4.3.1 Meétodo dos minimos quadrados

O método dos minimos quadrados ordindrios, ordinary least squares (OLS), € um
método baseado em aprendizado supervisionado que é amplamente utilizado como regressao.
Ou seja, para predizer um valor continuo a partir de um vetor de entradas. Essa relagdo pode ser

expressada através da seguinte equagao:

yi(x) = w! x = (w;,X), (4.16)



58

na qual é possivel verificar que € calculado a similaridade entre x e w (SHAWE-TAYLOR et al.,
2004). Portanto, este método pode ser utilizado para resolver problemas de classificacdo através
desta similaridade. Esta Equacdo representa apenas um dos possiveis resultados no universo
de classes presentes no problema em questdo entdo, pode-se reescrevé-la como Y = WX, que

agrupa os vetores de saida em uma matriz. Portanto, para um problema de classificacdo com

RPXA RPXC

C diferentes classes, um conjunto X € com um modelo W ¢

produzida pela equacio matricial ¢ Y € R€*4 (SVENSEN; BISHOP, 2007).

ja estimado, a saida

Na etapa de treinamento deste métodos, as matrizes X e Y sdo conhecidas, pois,
um conjunto de treinamento é composto por {(x;,y1)---(Xp,yp)}. E necessdrio, portanto a
estimagcdo do modelo W através do critério de minimizacdo da soma dos erros quadréticos

representado pela Equacio 4.17 (SVENSEN; BISHOP, 2007).

el =Y —XW]|3
— (XW-Y)" (XW-Y) @17
=WIXTXW-2WTXTy +YTY.

O procedimento de obtencdo do estimador dos pardmetro do modelo € desenvolvido

como

o 9llel3
oW
I(WIXTXW —2WTXTY +YTY)
oW
0=2X"XW-2X"Y+0

0=

(4.18)

2XTXW =2X"Y
w = (XTX)" !XTy,
em que € possivel identificar que se aplica a derivada na funcdo com respeito a W e iguala-se a
zero. Com isto, se a inversa de X’ X existir, a solu¢io do problema dos minimos quadrados é
realizada através da dltima linha na Equagio 4.18(SVENSEN; BISHOP, 2007).
Por fim, na etapa de teste, seja uma amostra X;g, € RP*1 3 ser avaliada a ser avaliado,
faz-se o célculo y;ese = WX, ... Com isto, forma-se o vetor Yieste € REx1 que possui os C

elementos com as medidas de similaridades. O critério de discriminacao para a amostra Xye, €

realizado conforme a seguinte equacao:

j* =argmax{y;}Vj, (4.19)
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que busca o indice do vetor com o maior valor y;.. € faz-se a rotulagdo da classe associada a

esse indice (SVENSEN; BISHOP, 2007).
4.3.2 Classificador Linear Gaussiano

Descreve-se nesta secdo o CLG que € baseado na densidade de probabilidade gaus-
siana multivariada e possui um critério de decisdo através de dissimilaridade, a0 computar a

distancia de Mahalanobis. Ao considerar um problema de classificagio com uma quantidade C

A

1 » € de interesse saber a qual classe uma nova

de classes e um conjunto A a de pares {X,,V,}
amostra pertence. Neste caso, x, € R” expressa o a-ésimo vetor de atributo, y, seu respectivo
rétuloe A = Ziczl ay a quantidade de amostras.

Pode-se supor que todos os padrdes de cada classe sdo equiprovéveis, portanto,
a probabilidade a priori que uma observagdo aleatéria do conjunto de dados pertence a uma
das classes é p(y;) = a;/A. Para desempenhar a tarefa de classificagdo proposta, utiliza-se da

probabilidade a posteriori p(yi|x,), ou seja, a probabilidade de y; ocorrer dado x,. Isto pode ser

desempenhado através do teorema de Bayes expressado pela seguinte equacgao:

p(vilXa) = 2U0p(zaly) (4.20)
p(Xa)
que faz uma relag@o entre a probabilidade a priori e a funcio de densidade p(x,|y;) . Esta por
sua vez € comumente conhecida como fungdo de verossimilhanca e € um modelo probabilistico
que expressa como os dados estdao organizados (JAMES, 2021; WEBB, 2003).
Um modelo utilizado comumente para a funcdo de verossimilhanca € a densidade

normal multivariada exibida através da equacdo:

P(Xqlyi) = Wexp (—%(xa—mi)TC_l(xa—mi)), 4.21)
em que m; € o vetor médio do subconjunto x que pertence a classe y; e C é a matriz de covariancia
de X JAMES, 2021).

A partir da Equagdo (4.20), pode-se derivar diversos critérios de tomada de decis@o
de tal maneira que faz-se uma atribui¢cdo de um padrao a uma classe de acordo com a seguinte

equagdo:
Atribuir x, aclasse yj, se g;(Xq) > &i(X4),V i # J. (4.22)

Com isto, pode-se notar que se g;(X,;) = p(vi|Xs) 0 termo p(x,) ndo influéncia numa possivel

tomada de decisdo e pode ser cancelado.
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Destaca-se ainda que a fung@o g;(x,) é qualquer fungdo que represente um valor
escalar que define uma pertinéncia do padrao x, a classe y;. Uma abordagem extensivamente

utilizada € exibida através da Equacdo 4.23.

gi(Xn) = ln[p(wi|xa>]

= In[p(w;)] +In[p(X,|w;)]

1 (4.23)

1 ANe-1ix —m.
27r)P/2|C]1/2eXP{_Z(Xa_ml) C (x4 ml)}]

=In[p(w;)] +1n (
= Lt m)TC 5y m) — S In(IC] ¢ ()

Como dito anteriormente, uma suposi¢cdo comum € de que as classes sdo equipro-
vdveis e portanto o termo In[p(w;)] pode ser desconsiderado. Além disto, como a matriz de
covariancia é igual para todas as classes, pode-se também eliminar o termo —1 In[|C|], produ-

zindo assim a equagao:
gi(Xa) = Qi(x4) = (x, —m))TC 7 (x, —m). (4.24)

Esta fun¢do discriminante é conhecida como distancia de Mahalanobis quadratica e
para este caso, pode-se utilizar como critério de decisdo o valor minimo das distancias calculadas

entre o vetor X, e todos os vetores médios, como pode ser visto através da seguinte equacgao:
Atribuir x, aclasse yj, se Qj(Xq) < Qi(X4),V i # j. (4.25)

Para o presente trabalho, ainda foi utilizado uma abordagem para minimizar a
possibilidade de a matriz de covariancia ser nao invertivel. Esta abordagem faz a estimacgdo
das matrizes de covariancia para cada uma das classes, porém, realizando uma multiplicacdo
com a respectiva probabilidade a priori. Desta maneira a matriz de covariancia final, chamada
agregada, é composta pela média ponderada entre probabilidade a priori e matriz de covariancia,
como pode ser visualizado através da seguinte equagao:

Cagresata = (5 ) €1+ () Co 4+ () € = ip(y» C (4.26)

4.4 Consideracoes Finais

No decorrer do presente capitulo foram descritas as formaliza¢cdes mateméticas
para cada um dos métodos de parametrizacao propostos pela presente dissertagdo. Além disto,

explicam-se por fluxogramas como os métodos sdo aplicados em curtos segmentos do sinal de



61

EEG. Por fim, o capitulo € finalizado pela descri¢do dos classificadores utilizados para estimar

os modelos de predi¢do dos problemas de classificagao.
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S METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

No presente capitulo descreve-se a metodologia para aplicacdo dos métodos de
parametrizacdo avaliados nesta dissertagdo. Faz-se inicialmente uma descri¢do sobre os conjuntos
de dados escolhidos, e em seguida explica-se através de algoritmos como cada um dos métodos

foi utilizado.

5.1 Descricao do primeiro conjunto de dados

O primeiro conjunto de dados utilizado para testar a parametrizacdo do sinal de
EEG pelos métodos propostos na presente dissertacdo, foi o CHB-MIT Scalp EEG. Este é
um conjunto de dados de livre acesso e possui dados de pacientes pedidtricos com convulsdes
intrataveis (SHOEB, 2010). Os pacientes analisados pelo autor do conjunto de dados foram
monitorados durante diversos dias e sem algum tipo de medicacdo preventiva contra crises
epiléticas, pois sdo possiveis candidatos a intervengao cirtirgica. O conjunto de dados é composto
por 23 casos, que contém os arquivos de 22 pacientes, isto porque os casos chb01 e chb21 foram
obtidos do mesmo paciente, com uma diferenca de um ano e meio. Dos 22 pacientes, 5 eram
do sexo masculino e 17 do sexo feminino e suas idades variavam entre 1,5 até 19 anos. O autor
relata ainda que ap6s um ano do dltimo experimento, um vigésimo quarto caso foi adicionado,
porém este ndo possui informagdes sobre sexo e idade (SHOEB, 2009).

A aquisicao dos sinais EEG de cada paciente foi realizada com uma taxa de amos-
tragem de 256H7 e os dados possuem resolugdo de 16 bits. Durante a aquisi¢do, foi realizado
o posicionamento de eletrodos do couro cabeludo de acordo com o padrdao 10 — 20 ilustrado
pela Figura 21. Cada caso possui entre nove a 42 arquivos com o sinal continuo gravado, porém
destes arquivos apenas alguns possuem dados convulsivos. Além disso, a maioria das aquisi¢des
foi realizada utilizando 23 canais, porém em algumas situagdes utilizou-se até 26 canais com
outros tipos de sinais como ECG, ou estimulo do nervo vagal (do inglés vagal nerve stimulus —
VNS) (SHOEB, 2009).

Outra caracteristica importante deste conjunto de dados, € que a maioria dos arquivos
possui informagdes de um monitoramento com duragdo de uma hora (com excecao daqueles
em que a aquisicao teve duracdo de quatro horas). Deste tempo total, apenas poucos segundos
sao de sinais convulsivos, portanto, verifica-se a presenga de um problema que possui classes

desbalanceadas. De modo a exibir graficamente a duracdo dos sinais convulsivos de todos os
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Figura 21 — Padrao 10-20 utilizado no conjunto de dados.
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Fonte: Acharya et al. (2016). Modificado pelo Autor.

Figura 22 — Boxplot com todas as quantidades de periodos convulsivos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

arquivos, utilizou-se o boxplot ilustrado pela Figura 22.

Como descrito, o conjunto de dados possui certas despadronizacdes e de modo a
corrigir algumas destas, definiu-se inicialmente que apenas os 23 canais destacados pela Figura 21
sdo utilizados no presente trabalho. Outra escolha realizada, faz-se a sele¢do apenas dos arquivos

que possuem crises epiléticas identificadas. Por dltimo, foram feitas algumas segmentacdes do



64

Figura 23 — Segmentagdes utilizadas para a etapa de treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

sinal completo para a etapa de treinamento dos classificadores. Isto foi realizado selecionando
os dados ndo convulsivos, na tentativa de reduzir um possivel efeito transitorio dos periodos pré
ou pés-convulsivos, bem como na tentativa de balancear a quantidade de classes. A hipdtese
desta segmentacdo foi feita segundo o trabalho de OLIVEIRA (2021), que propds sete diferentes
maneiras para tal. Destas, o autor pdde identificar quatro segmentacdes que aumentaram o
desempenho do método dos minimos quadrados na etapa de classificac@o, sendo estas escolhidas
para o presente trabalho.

As hipoteses de segmentacdes escolhidas podem ser ilustradas pela Figura 23, que
apresenta um esbo¢o de como € realizada cada segmentacdo. Os sinais destacados em vermelho
referem-se aos periodos convulsivos, os em azul sdo referentes aos sinais nao convulsivos e
os representados pela cor verde sdo sinais ndo convulsivos, porém, selecionados de maneira
aleatéria. Além disto, pode-se explicar que a segmentacdo de nimero um utiliza de uma mesma
quantidade de sinais convulsivos e ndo convulsivos. Isto se difere das demais, pois, nestas a

quantidade de dados ndo convulsivos € de trés vezes a quantidade de dados convulsivos.

5.2 Descri¢ao do segundo conjunto de dados

O segundo conjunto de dados utilizado no presente trabalho é proveniente de um
estudo realizado de modo a identificar a predisposi¢cao genética ao alcoolismo em pessoas,
a partir de sinais de EEG. O conjunto foi composto de aquisi¢cdes do sinal em uma taxa de

amostragem de 256Hz através de 64 eletrodos posicionados no couro cabeludo pelo sistema 10 —
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20, ilustrado pela Figura 24. Diferente do conjunto de dados anterior, os eletrodos ndo sdo em
modo bipolar, portanto, cada canal é um respectivo eletrodo com referéncia ao comum. A andlise
foi realizada em 122 pessoas que estavam sujeitas a determinado estimulo visual. Este estimulo
tratou-se da exibi¢do de imagens presentes no trabalho de Snodgrass e Vanderwart (1980), que
foram utilizadas de modo que o sujeito pudesse identificar uma condic@o de correspondéncia

(BEGLEITER, 1999).

Figura 24 — Sistema 10-20 de posicionamento e escolha de canais.
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Fonte: Zhang et al. (1995). Modificado pelo Autor.

Dos 122 sujeitos analisados, 76 possuem predisposi¢ao ao alcoolismo e os demais
sdao chamadas pelo autor de grupo de controle. Os estimulos visuais foram aplicados 120 vezes
para cada pessoa, num periodo de um segundo, portanto, cada arquivo do paciente, contém
256 dados referentes um dos estimulos utilizados (BEGLEITER, 1999). A Figura 25 exibe
graficamente algumas diferencas entre os sinais de uma pessoa com a condi¢do positiva, € a
negativa. A priori, pode-se verificar que em termos de amplitude, os sinais do paciente com

predisposicao ao alcoolismo possui maior intensidade apds o estimulo que o do grupo de controle.

5.3 Metodologia de Parametrizacao dos sinais

Nesta secao explica-se como € aplicada a parametrizacdo do sinal EEG através de

cada método utilizado no trabalho, seja cldssico ou proposto. Esta explicacdo € realizada com-
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Figura 25 — Exemplo de sinal para predisposi¢do ao alcoolismo e grupo de controle.
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Fonte: Begleiter (1999). Modificado pelo Autor.

plementarmente ao que ja foi descrito nos Capitulos 3 e 4 e foca-se na exibicao de fluxogramas
e algoritmos para entendimento do processo da aplicagdo dos métodos. Como os conjuntos
de dados analisados possuem caracteristicas particulares, faz-se necessdrio inicialmente uma
explicagcdo de como preparar seus arquivos para que em seguida sejam aplicadas as parametriza-
¢oes. Em seguida, explica-se a metodologia de cada parametrizacdo nas préximas subsecoes.
Pode-se destacar ainda que todas as matrizes contendo os vetores de atributos produzidos por
cada método de parametrizagdo sdo armazenadas na memoria do computador. Isto foi pensado
de modo a reduzir o custo computacional na etapa de treinamento e teste dos classificadores.

O primeiro conjunto de dados dispde de 130 arquivos com pelo menos um periodo
convulsivo identificado. O processo para armazenamento das matrizes parametrizadas em apenas
um desses arquivos, pode ser visualizado através do fluxograma exibido na Figura 26. Nesta é
possivel identificar que as abordagens intercanais e intracanal estdo presentes e dividas por uma
linha tracejada horizontalmente. O processo inicia-se pela segmentagdo do sinal bruto através
das hipéteses exibidas anteriormente pela Figura 23. Em seguida faz-se a aplicagdo dos métodos
de parametrizacdo, que podem ou ndo possuir uma etapa de esparsificacao.

Destaca-se ainda que como a Figura 26 trata-se de uma explicacdo do processo de
modo geral, deve-se abstrair a etapa das andlises das épocas bem como os pardmetros de cada
um dos métodos de parametrizagdo e esparsificacdo. Entdo, as matrizes a serem armazenadas
indicadas na dltima etapa da Figura, sdo compostas pelos vetores parametrizados de cada uma
das épocas. Pode-se ainda explicar que na etapa de armazenamento, salvam-se 15 matrizes
referentes aos possiveis métodos aplicados.

O processo de parametrizacdo dos sinais presentes no segundo conjunto de dados,
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Figura 26 — Fluxograma geral para armazenamento de matrizes parametrizadas no primeiro
conjunto de dados.

Segmentagdo Parametrizagao Esparsificagao de
Dados brutos do sinal do sinal matrizes T
% wAm . ;_Hu_:'oaas; 1 2 i, & Covaridncia — — — = — — — — = — > g
| C
5] |H|potese 21 wiln, 2
O @) . - -
2w, |H|potese 3, E:> ; - © Kernel RBF & Entropia Renyi S
, o 4
Hlpotese 4| M Pt & Quant. vet.onal. 3
Sinal completo Sinal segmentado ] o Centroides g_
o Proximos ]
Inter-canais 3
............................................................................... 5
Intra-canal o - =1
\IPC— """~~~ —— ]
Canal 01w/ ;_HiEéEasTe: T Canal 01 WMW) > & Covarigncia— — — = = — — — — — — >2
a
Canal 02"/ A ) potese 2 'E>Ca”a' 02w Mnp> ® Entropia Renyi 5
HIPOtese 3 : & Quant. vetorial: 3
Canal ZSW"\J‘ © Kernel RBF o
_ 'Hipotese 4 4 Canal 28WMA)>- |5 kemel Polin) L me e =3
Sinal completo Sinal segmentado B T a
o
w

Fonte: Elaborado pelo Autor.

e sequencialmente o armazenamento das matrizes, € realizado conforme ilustrado pela Figura
27. Como dito anteriormente, cada arquivo disponivel neste conjunto de dados possui apenas
um segundo de dados (256 amostras), e por isso pensou-se em uma abordagem diferente do
anterior, através do agrupamento dos dados de cada pessoa numa respectiva matriz. Como cada
pessoa possui 120 arquivos, a sua matriz de dados X, ; € composta pelos dados dos 64 canais
e 120-(256) amostras. Portanto a Figura 27 explica a parametriza¢do dos sinais de uma das
pessoas, e nao possui a etapa de segmentagao do sinal.

Como dito anteriormente, na etapa de armazenamento sdo salvas 15 diferentes
matrizes relacionadas aos métodos utilizados no presente trabalho. Essa alta quantidade é
devida as variacdes dos métodos propostos. Estas variacdes podem ser visualizadas através da
Figura 28, em que € possivel verificar que a maioria das parametriza¢des propostas utilizadas no
trabalho podem ser aplicadas nas duas abordagens, utilizam-se trés métodos de esparsificacdo
e as matrizes de kernel sdo compostas de duas formas diferentes. Além disto, utilizam-se os

métodos classicos de parametriza¢do pela matriz de covariancia (intercanais e intracanal) e LPC.

5.3.1 Metodologia de parametrizagdo via LPC

A metodologia de aplicagdo da parametrizacdo pela estimagao dos coeficientes LPC

¢ exibida através do Algoritmo 3, que inicialmente necessita de uma massa de dados com ordem



Figura 27 — Fluxograma geral para armazenamento de matrizes parame-

trizadas no segundo conjunto de dados.

Parametrizagao
Dados brutos

Esparsificagao de

do sinal matrizes >

2 wMavn, ® Covarigdncia— — — — — — — — — — — > g
< wM &
2 : = & Entropia Renyi B
< ' & Kernel RBF ntropia enyl 3
© WM & Kermel Pol >|® Quant. vetorial:| | S
Sinal completo ekl liveds o Centroides - g
o Proximos 8

Inter-canais 3
..................................................... 3
Intra-canal =1
OLPC—————— - - - - - - -~ > §

Canal 01WWWMAD—> & Covariancia = — — — — — — — — — — > ;
}%. Q

Canal OZW & Entropia Renyi g
Canal 64WWn N)—> |© Kemel RBF - & Quant. vetorial: | ®
<& Kernel Polin| o Centroides =

Sinal completo o Proximos 2
[«1]

7]

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 28 — Matrizes geradas no processo de parametrizacdo a serem armazenadas.
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Algoritmo 3: Metodologia de parametrizagdo via LPC.

Input: X € RK*S p

Output: Matriz parametrizada Py pc € RUK p)+1]xe
Inicio;

Inicializa a matriz P, vazia;

época < 1;

while Ultima época ndo é atingida;

do

k+1;
Vetor v € esvaziado;
while k < K;
do
s € RPN « X [dados do canal k, dados da época atual];
aux € RP*! « LPC(s,p);
concatena-se o vetor aux em v pela linha;
k+k+1;
end
v € RIKP)FIXT . adiciona-se o rétulo desta época no vetor v;
concatena-se o vetor v na matriz P pela coluna;
época < época +1;
end

K x § e a quantidade de coeficientes p. Destaca-se que para este € os demais métodos de
parametrizacdo, a massa de dados X é a mesma, e pode ser vista como o sinal ja segmentado de
um paciente para o primeiro conjunto de dados, ou a massa de dados de um sujeito do segundo
conjunto. Desta maneira, S representa a quantidade de amostras na massa de dados brutos. Esta
se difere da quantidade de amostras N ja apresentadas anteriormente, ja que N € a quantidade de
amostras em uma Unica época. Pode-se destacar ainda que a matriz resultante ao aplicar qualquer
um dos métodos de parametrizacdo, possui uma mesma quantidade e de colunas, referente a
quantidade de épocas analisadas.

Por tratar de uma abordagem intracanal, pode-se verificar a presenga de uma repeti¢cdo
que percorre cada canal. Dentro desta, aplica-se o método LPC ao sinal s que resulta no vetor
aux com os p coeficientes. A cada sinal analisado por canal faz-se a concatenacao destes vetores,
compondo assim o vetor para uma época que possui ordem K - p x 1. Antes de realizar o avango
para uma préxima época, rotula-se este vetor de atributos com —1 caso a condi¢do seja negativa

ou +1 caso positiva. Ao final da época, faz-se o agrupamento do vetor construido na matriz

Prpc.
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5.3.2 Metodologia de parametrizacdo pela matriz de covaridncia

Como descrito na se¢do 3.2, a parametrizacao pela matriz de covariancia pode ser
realizada pela abordagem intra e intracanais. Deste modo faz-se na presente subsecao a exibicao
dos Algoritmos 4 e 5 que expressam o processo de parametrizacdo em ambas abordagens em
uma massa de dados X. Destaca-se inicialmente que o Algoritmo 4 ndo necessita de algum
parimetro de entrada além dos dados. E possivel ainda verificar que este Algoritmo possui
apenas uma estrutura de repeti¢do referente a cada época. Portanto, o método que estima a matriz
de covariancia e faz sua vetorizacio, recebe como argumento os dados D”, que contém os sinais

presentes em todos os canais para uma unica época.

Algoritmo 4: Metodologia de parametrizacao via matriz de Covariancia (intercanais).

Input: X € RK*S

Output: Matriz parametrizada P, € RE[(K+1)/2)+1]xe
Inicio;

Inicializa a matriz P vazia;

época < 1;

while Ultima época nao é atingida;

do

D ¢ RK*N ¢ X[dados dos K canais, dados da época atual];

¢ € RIKED/2XT  VectCovar(DT) ;

¢ € RIK(K+D)/2)+1]x1 o adiciona-se o rétulo desta época no vetor c;
concatena-se o vetor ¢ na matriz P pela coluna;

época < época +1;

end

O Algoritmo 5 no que lhe concerne, por se tratar de uma abordagem intracanal,
utiliza-se da composi¢do da matriz de Toeplitz R através da Equagdo (3.7) fundamentada na
subsecdo 3.2. A funcdo que computa esta matriz necessita do parametro p que € similar ao
utilizado no método LPC e define a quantidade de colunas em R. Em sequéncia faz-se a aplica¢ao
do método de covariancia e vetorizacdo na matriz R. Os processos subsequentes que finalizam o
algoritmo e retorna a matriz com os sinais ja parametrizados, sdo idénticos aos utilizados pela

abordagem intracanal apresentada no Algoritmo 3.

5.3.3 Metodologia de parametrizacdo através dos métodos propostos

A maneira como se aplicam os métodos propostos no presente trabalho, pode ser

visualizado através dos Algoritmos 6 e 7. Identifica-se inicialmente que ambos necessitam que se
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Algoritmo 5: Metodologia de parametrizagdo via matriz de Covariancia (Intracanal).

Input: X € RK*S p

Output: Matriz parametrizada P, € RIK-(p-((p+1)/2))+1]xe
Inicio;

Inicializa a matriz P, vazia;

época < 1;

while Ultima época ndo é atingida;

do

k+1;

Vetor v € esvaziado;

while k < K;

do

s € RN « X[k, dados da época atuall;
R c RN=—pF+1)xp o Toeplitz(s,p);

¢ € RP(P+D/2XT o yecrCovar(R) ;
concatena-se o vetor ¢ em v pela linha;
k< k+1;

end

v € RK(p-(p+1)/2)+1]x1 . adiciona-se o rétulo desta época no vetor v;
concatena-se o vetor v na matriz P,,,» pela coluna;

época < época +1;

end

defina qual func¢do de kernel serd utilizada, bem como qual método de esparsificacao é aplicado
na massa de dados. Independente qual seja a funcdo de kernel escolhida, estd normalmente
necessita da defini¢do de valores de hiperparametros. Desta maneira, destaca-se que a escolha
destes é abordada na proxima sec¢do. Todavia, o método de esparsificacdo possui um parametro
livre M que define a quantidade de vetores relevantes a serem agrupados na matriz E. Como dito
secdo 4.2, dois métodos de esparsificacao foram escolhidos para o presente trabalho, portanto,
faz-se necessaria a explicagdo que M = k ao utilizar o método k—Médias e M = m caso se utilize
o critério de esparsificacdo pela entropia de Renyi.

O Algoritmo 6 exibe a aplicacdo dos métodos propostos através da abordagem
intercanais. Logo, a cada época tem-se uma matriz com os dados presentes em todos os
canais. Nesta matriz faz-se a sele¢do do diciondrio de vetores relevantes ao utilizar o método
de esparsificagdo escolhido, compondo assim a matriz E. Em sequéncia aplica-se a fun¢do de
kernel, que recebe E como argumento, bem como seus parametros necessarios. Destaca-se que
a funcdo KernelVect realiza tanto a estimagdo como a vetorizacao da matriz de kernel que tem
ordem M x M, formando assim o vetor v. Este por sua vez € rotulado como feito para os métodos

anteriores. O processo € repetido até que a dltima época seja atingida e a matriz Pie,,e1, S€ja
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Algoritmo 6: Metodologia de parametrizacdo via matriz de Kernel (Intercanais).

Input: X € RX*S Funcio de Kernel (RBF ou Polinomial), Método de Esparsificacio e
valor de M

Output: Matriz parametrizada Py, pe1—inter € R

Inicio;

Inicializa a matriz Pje,pei—inser Vazia;

época < 1;

while Ultima época ndo é atingida;

do

[(M-(M+1))/2)+1]xe

D € RX*N ¢ X[dados dos K canais, dados da época atual];

E € RM*X « Esparsificagcio(DT ,M) ;

v € RIM-M+1)/2)Ix1 o KorpelVect(E, Parimetros Kernel);

v € RIM-M+1))/2)+1]x1 . adiciona-se o rétulo desta época no vetor v;
concatena-se o vetor v na matriz Py,,e;—inser pela coluna;

época < época +1;

end

completamente construida.

A utiliza¢ao dos métodos propostos pela abordagem intracanal pode ser vista através
do Algoritmo 6, que além de necessitar dos mesmos parametros de entrada da versao intercanais,
necessita da definicdo do valor de p. Portanto, da mesma maneira como ocorre para o método de
covariancia intracanal, utiliza-se da funcao que compde a matriz de Toeplitz R a partir do sinal s
referente ao canal k analisado. A abordagem proposta no presente trabalho faz a esparsificagio
da matriz R afim de a compor o diciondrio de vetores relevantes E. De posse deste, aplica-se a
funcdo de kernel que estima uma matriz de ordem M x M e faz sua vetorizacdo e normalizacao.
Por tratar da abordagem intracanal, este procedimento € repetido concatenando os vetores pela
linha para cada canal. Apds este procedimento, faz-se a rotulagido do vetor de atributos e para

este ser agrupado aos demais vetores de cada época na matriz Pgeper—intra-

5.4 Metodologia para treino e teste dos classificadores.

Com a explica¢do de como a parametrizacao € realizada e suas matrizes armazena-
das na memoria do computador, faz-se necessdrio descrever como os modelos gerados pelos
algoritmos de classificacao sdo estimados e executados. A explicacdo desta etapa € necessdria,
pois a maneira de como a mesma € aplicada difere-se para os dois conjuntos de dados. Como
dito anteriormente, por existirem algumas variacoes dos métodos propostos, o processo de

parametrizacdo em uma massa de dados brutos do sinal EEG, gera 15 matrizes.Portanto, cada um
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Algoritmo 7: Metodologia de parametrizag¢do via matriz de Kernel (Intracanal).

Input: X € RX*S Funcio de Kernel (RBF ou Polinomial), Método de Esparsificagio
(Entropia Reniy ou Quantizacio vetorial), M,p

Output: Matriz parametrizada Pxeei—intra € RIE M (M+1)/2)+1]xe

Inicio;

Inicializa a matriz P, pei—intra Vazia,

época < 1;

while Ultima época ndo é atingida;

do

k< 1;

Vetor v € esvaziado;

while £k < K;

do

seRIXN X]canal &, dados da época atual];
R e RN-P+)xp o MatRegressores(s,p);

E € RM*P < Esparsificacdo(R);

aux € RM-MAD/2x1 o pypcaoKernelVect(E) ;
concatena-se o vetor aux em v pela linha;
k< k+1;

end

v € RIKM-M+1)/2)+1]x1 . adiciona-se o rétulo desta época no vetor v;
concatena-se o vetor v na matriz Py, e intra pela coluna;

época < época +1;

end

dos dois classificadores utilizados no presente trabalho, faz a priori, a estimagdo de 15 diferentes
modelos.

O procedimento para treino e teste dos classificadores no primeiro conjunto de dados,
foi pensado de maneira a simular um sistema que faz a identificacao de sinais epiléticos de um
paciente em tempo real, a partir do modelo gerado de sinais armazenados previamente. Como se
trata apenas de uma simulagdo, realizou-se um processo de validacdo cruzada em cada caso do
conjunto de dados, como pode ser visualizado através da Figura 29. Nesta é possivel verificar
que se utiliza da abordagem em dobras, ou seja, para cada caso, o treinamento e teste do modelo
sdo repetidos j vezes. Esta etapa no que lhe concerne, utiliza-se de um arquivo para teste e os
demais para treino.

A etapa de treinamento utiliza-se das matrizes com os sinais j4 parametrizados
armazenados previamente. Como o processo de parametrizacdo em um arquivo gera 15 matrizes,
estas sdo agrupadas com as 15 geradas por cada arquivo do conjunto de treinamento. Desta

maneira o algoritmo de classificac@o escolhido, faz a estimagao de 15 diferentes modelos (um



Figura 29 — Processo de validacdo cruzada em j dobras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

para cada método de parametrizacdo) em sua etapa de treinamento. A etapa de teste € realizada
de maneira diferente, pois, como ja dito pensou-se numa simulacao de um sistema que faz a
classificacdo dos sinais nas épocas em convulsivos ou nao. Portanto, o arquivo utilizado como
teste € percorrido do inicio ao fim sem alguma aplicagcdo de segmentacdo. Todavia, manteve-se
ainda a metodologia de realizar a parametriza¢io no curto intervalo de tempo chamado de época.
Deste modo, a cada época realiza-se a parametriza¢do gerando um vetor de atributos, no que lhe
concerne € utilizado como argumento no processo de predi¢do do classificador.

O procedimento de treino e teste para os sinais presentes no segundo conjunto de
dados possui similaridades e diferencas com relacao ao primeiro conjunto. Isto porque o problema
de classificacdo abordado trata-se da distincao entre sinais de pessoas que possuem ou nao uma
predisposicao genética ao alcoolismo. Portanto, o modelo gerado pela etapa de treinamento
e teste do classificador, utiliza dados de diferentes sujeitos. Como dito anteriormente, cada
sujeito possui armazenado na memoria, 15 matrizes referentes ao processo de parametrizacao.
Realizou-se entdo o agrupamento dessas matrizes para todos os sujeitos, formando assim um
unico grupo de 15 matrizes como pode ser visualizado através da Figura 30.

As matrizes desse grupo final sdo utilizadas para treinamento e teste, avaliando
assim a capacidade de classificacdo para cada método de parametrizag¢do aplicado. Na etapa de
treinamento e teste, utilizou-se a divisdo dos dados em 80% para treino e 20% para teste. A fim
de verificar uma maior variabilidade do conjunto de dados, aplicou-se a técnica ilustrada através
da Figura 31. Nesta € possivel verificar que a etapa de treino e teste € repetida 100 vezes. Além
disto, a cada rodada, o conjunto de dados € embaralhado utilizando uma fun¢do de permutagdo

aleatdria e em seguida faz-se a divisdo do conjunto de treino e teste.
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Figura 30 — Agrupamento dos grupos de matrizes parametrizadas do segundo
conjunto de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31 — Processo de treino e teste para segundo conjunto

de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 Avaliacao de desempenho

Como dito anteriormente, utiliza-se de um conjunto de treinamento para construir
um modelo que faz predi¢des a partir de novas amostras. Contudo, € necessario verificar o
desempenho destes modelos, ou seja, utilizar de métricas ou graficos que avaliem a capacidade
de um modelo realizar suas predicdes corretamente. A partir da quantidade de classes, pode-se
dizer que existem dois tipos de problemas de classifica¢do: bindria (com apenas duas classes);
multiplas classes (acima de duas classes) (THARWAT, 2020). Para o presente trabalho os dois
conjuntos de dados utilizados sdo enquadrados no problema de classificacdo bindrio. Portanto,
as classes assumem valores +1 para condi¢do positiva ou —1 para condi¢do negativa.

Uma analise de desempenho comumente utilizada € através da matriz de confusao.
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Esta matriz de ordem 2 x 2 pode ser composta como ilustrado pela Figura 32 que contém as
informagdes das quantidades de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso
Negativo (FN) e Falso Positivo (FP). Os valores de VP e VN representam respectivamente a
quantidade de predi¢Oes corretas para a condi¢do positiva e negativa. FP é a quantidade de
predicdes erradas para a condi¢do atual negativa e FN € a soma de predicdes realizadas de forma

errada para a condicao atual positiva (MCGWIRE; FISHER, 2001).

Figura 32 — Exemplo de Matriz de Confusao.

Real

Condigao Condigao

Positiva Negativa
g Verdadeiro Falso
g:‘g Positivo Positivo
S [1,1] 1, 1
8 2| Falso | Verdadeiro
2 5| Negativo | Negativo

=

° 1, ] [-1,-1]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a composi¢ao da matriz de confusdo, pode-se calcular as métricas de desem-
penho do classificador. Uma das mais utilizadas € a acurdcia que expressa a razdo entre as

quantidades preditas corretamente e todas as quantidades como definida na seguinte equagao:

_ VP+VN
~ VP4+VN+FP+FN’

Esta medida também é conhecida como taxa de acerto e seu complemento 1 —Acc mede a taxa

de erro (SOKOLOVA et al., 2006).

Acc

(5.1)

Como a acurdcia € sensivel para problemas em que se tenha uma quantidade desba-
lanceadas de classes, faz-se o uso de duas métricas que expressam a capacidade de classificagdao

negativa ou positiva. A primeira chamada de sensibilidade, expressa através da equagdo:

VP
VP+FN’

que representa a razao entre a quantidade de predi¢des corretas positivas e todas as predi¢des

Sensibilidade = (5.2)

positivas realizadas. Ao passo que a especificidade € a proporg¢do de classificacdo correta da
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condi¢do negativa por todas as predi¢des da condi¢cao negativa como definida na seguinte equacao

(MCGWIRE; FISHER, 2001; SOKOLOVA et al., 2006):

VN

—_—. 5.3
VN +FP (5-3)

Especificidade =

Como o problema em um dos conjuntos de dados possui uma quantidade desba-
lanceada de classes, fez-se o uso de uma métrica que incorpora a acuricia, sensibilidade e
especificidade em um s6 valor. Tal medida envolve o cdlculo da média geométrica entre as trés

taxas, sendo definida como

Média Geométrica = \3/ Acurdcia - Sensibilidade - Especificidade 5.4)

Para exibir o desempenho do classificador graficamente, escolheu-se a utilizacao
de violin plot. Esta ferramenta é uma derivacdo do diagrama de caixas (boxplot) que exibe
graficamente grupos de dados numéricos através de seus quartis. O boxplot como pode ser
visualizado na Figura 33 é composto por cinco elementos:

e Minimo: menor valor entre os dados, excluindo um possivel outlier;

e Maximo: maior valor entre os dados, excluindo um possivel outlier;

Mediana: calculada de todos os pontos do conjunto de dados;

Primeiro Quartil: representando a mediana da metade inferior dos dados;

Terceiro Quartil: representando a mediana da metade superior dos dados.

A fim de expressar mais informacdes sobre a distribuicdo dos dados, o violin plot
exibido através da Figura 33, além de apresentar as informagdes contidas no box plot, mostra a
densidade de probabilidade que ¢ comumente suavizada através de um estimador de densidade

kernel (HYNDMAN; SHANG, 2010).

5.6 Consideracoes Finais

No presente capitulo foram descritas as caracteristicas dos conjuntos de dados
escolhidos para avaliar o desempenho das parametrizagdes do sinal EEG. Em seguida, fez-se
uma explicacdo sobre a metodologia escolhida para aplicagdo de cada uma das parametrizacdes
utilizadas, através de algoritmos e fluxogramas. Como foram escolhidos dois conjuntos de dados
diferentes, explicam-se como os dados parametrizados, em cada um destes casos, sao divididos
em subconjuntos de treino e teste. O capitulo se encerra pela descricdo das métricas utilizadas

para avaliar os desempenhos de cada modelo gerado ao longo do trabalho.



Figura 33 — Comparagdo entre Boxplot e Violin plot.
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Fonte: Hu (2020). Modificado pelo Autor.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

No presente capitulo serdo descritos os resultados e as discussoes obtidas ao aplicar
os métodos propostos nos dois conjuntos de dados. Para cada conjunto, faz-se inicialmente a
apresentacdo dos resultados referentes ao processo de exploracdo dos hiperparametros. Apds
a definicao destes, exibem-se os resultados com os comparativos entre métodos propostos e
classicos. Vale ressaltar que pelo fato do primeiro conjunto de dados possuir diversos pacientes
(podendo ser entendidos cada um como um subconjunto), apenas alguns foram escolhidos para
elaborar os resultados no presente capitulo. Essa escolha foi realizada de modo a exibir os
resultados mais representativos das seguintes possibilidades: resultados inferiores aos métodos
classicos; resultados superiores aos métodos classicos; resultados similares aos métodos classicos.
Os resultados dos outros casos, sdo exibidos no Apéndice F, através os graficos de violin plot
para as taxas de sensibilidade, acurécia e especificidade. No final do presente capitulo, sao
apresentados as andlises de custo computacional de cada método aplicado no trabalho.

Por fim, se faz necessdria uma explicacdo das abreviacdes utilizadas nas figuras ao
longo do capitulo. Como dito anteriormente, sdo avaliados no presente trabalho 12 variacdes
dos métodos propostos e trés métodos cldssicos. Para realizar a identificagdo dos métodos nos
graficos presentes no capitulo atual, foi necessdrio abreviar cada uma das nomenclaturas. Tais

abreviacdes sdo exibidas através do Tabela 2.

Tabela 2 — Nomenclaturas utilizadas nos graficos dos resultados.

Abreviacao Explicacio do método de parametrizacio
Meétodo de esparsificagdo pelo k—Médias
kRBF-C utilizando os k vetores prototipos em conjunto

com a matriz de kernel RBF
Meétodo de esparsificagdo pelo k—Médias
kRBF-P utilizando os k vetores mais proximos aos protétipos
em conjunto com a matriz de kernel RBF
Meétodo de esparsificagdo pelo k—Médias
kPoly-C utilizando os k vetores protétipos em conjunto
com a matriz de kernel polinomial
Método de esparsificagdo pelo k—Médias
kPoly-P utilizando os k vetores mais proximos aos prototipos
em conjunto com a matriz de kernel polinomial
Meétodo de esparsificagdo pelo critério de maximizagio
da entropia de Renyi em conjunto com a matriz de kernel RBF
Meétodo de esparsificagdo pelo critério de maximizagao
da entropia de Renyi em conjunto com a matriz de kernel polinomial

mRBF

mPoly

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.1 Resultados para o primeiro conjunto de dados

Como dito anteriormente, antes da aplicacdo dos métodos nos arquivos dos pacientes
escolhidos, fez-se uma exploracio dos hiperparimetros de cada um dos métodos. E possivel
destacar que esse levantamento foi realizado utilizando apenas os arquivos do caso CHBO1, pela
hipétese de segmentagdo do sinal de nimero 04 e utilizando o classificador OLS. Ressalta-se
ainda que todas as métricas exibidas nesta subse¢do sdo referentes a média geométrica obtida
pela Equacdo (5.4).

Inicialmente a exploragdo foi realizada na funcao de kernel polinomial, ao variar a or-
dem do polindmio com os valoresd = {1, 2, 3, 4, 5} e o parAmetro C = {0,01, 0,1, 1, 10, 100}.
Destaca-se que essa exploragdo foi realizada utilizando apenas o modo intracanal (p =9) e
esparsificagdo pelo método k—Médias (k = 5) ao escolher apenas os k vetores mais préximos dos
protétipos. Nesta exploragao, foi possivel compor o grafico da Figura 34, em que se identificou
que ao aumentar a ordem do polindmio, os valores de médias geométricas tem caracteristica
de queda. Destaca-se ainda ao aplicar o método com C = 0,01, foi possivel obter os maiores

resultados em cada ordem polinomial, portanto, os pardmetros d = 1 e C = 0,01 foram definidos.

Figura 34 — Exploracdo dos hiperparametros da funcio kernel polinomial.

Ordem 1
Ordem 2
Ordem 3
Ordem 4
Ordem 5

Meéedias Geomeétricas
EEEERN

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Em sequéncia, buscou-se realizar uma variagdo de p para identificar um possivel
valor que aumentasse a média geométrica obtida. Esta variacao foi feita de modo a verificar um
padriao de queda nos valores, com o crescimento de p. A Figura 35 representa os resultados
obtidos nesta variacdo e destaca-se que foi definido o valor de p = 12 para a utilizag¢@o do kernel
polinomial. Pode-se verificar ainda que com o aumento de p a caracteristica de queda nao foi
identificada e sim uma variacdo em torno do valor de 72,74% =+ 3,24%

A exploracgao realizada em sequéncia foi pensada diferentemente, para que fosse
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Figura 35 — Variacdes de p com aplicacdo no kernel polinomial.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

possivel abranger uma maior gama de hiperparametros. Dessa maneira, buscou-se avaliar a
abordagem intercanais, a intracanal e os parametros da fungdo de kernel RBF. Sendo assim, os pa-
rAmetros de ¢ pertencente ao kernel RBF elencados para teste foram {1, 10,30, 80, 100, 150,200,
500, 1000} e para a abordagem intercanais os valores k = m = {5,15,23,30}. Com isto, foi
possivel compor os gréficos presentes na Figura 36, que exibe as exploragdes realizadas tanto
para o método k—Médias como pelo critério de entropia de Renyi. Pode-se verificar que em
ambos graficos os valores de 0 = 500 e k = m = 23 fazem com que a média geométrica seja

superior as demais configuracoes.

Figura 36 — Exploracdo kernel RBF pela abordagem intercanais.

K-Médias intercanais Entropia de Renyi intercanais

100 100

Média Geométrica (%)
3

Média Geométrica (%)
3

500

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Para a abordagem intracanal, escolheram-se os valores de k =m = {3,5,17,23} e
os valores do parametro ¢ foram mantidos. Dessa maneira, apés a realizacao da exploragao,
foi feita a composi¢ao dos graficos na Figura 37, que ilustra as exploragdes dos métodos de
esparsificacdo k—Médias e do critério de entropia de Renyi. Verifica-se através dos graficos,
que ao utilizar os parametros ¢ = 150, k = 17 e m = 23 as médias geométricas encontradas sao

superiores as outras variacoes de hiperparametros.

Figura 37 — Exploracdo kernel RBF e abordagem intracanal.

K-Médias intracanal Entropia de Renyi intracanal

92.38%

Média Geométrica (%)
Média Geométrica (%)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Por fim, realizou-se uma exploracdo do pardmetro p com os valores presentes na
Figura 38. Nesta € possivel identificar que ao aumentar a magnitude de p, ocorre um leve
decrescimento dos valores de média geométrica. Com a obtenc¢do deste resultado, definiu-se o
valor de p = 5 para as abordagens intracanal que utilizam a func¢do de kernel RBF.

Ap6s a definicdo de hiperparametros, foram escolhidos quatro casos do conjunto
de dados e fez-se a aplicacdo dos métodos propostos no presente trabalho. A escolha destes
casos foi realizada pensando em discutir resultados relevantes obtidos ao se utilizar o conjunto
total. Vale ressaltar que na etapa de classificacdo, o método OLS e o CLG, foram utilizados para
compor os resultados. Além disto, pode-se perceber ao decorrer desta secdo, que alguns dos
métodos de parametriza¢do sdo omitidos para que haja um destaque naqueles que obtiveram um
melhor resultado. Para cada um dos casos exibidos, sdo realizadas andlises comparativas entre os
desempenhos obtidos pelos métodos cldssicos e propostos, porém, uma andlise mais detalhada é

realizada para a métrica de sensibilidade.
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Figura 38 — Exploracdo de p em modo intracanal para kernel RBF

com esparsificacdo pela entropia de Renyi.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.1.1 Resultados caso CHBOI

O caso CHBO1 possui sete arquivos com crises epiléticas identificadas, suas aqui-
sicdes completas tem duracdo de uma hora e a quantidade média de periodos convulsivos € de
56, 83s. Inicialmente, para a hipdtese de segmentacao 01, s@o exibidas as médias geométricas
obtidas ao aplicar os dois classificadores, através da Figura 39. Nesta Figura € possivel verificar
que a anélise pelo método de covariancia na abordagem intercanais, possui um melhor resultado
que os métodos propostos desta mesma abordagem. Porém, ao analisar estes resultados para o
classificador linear gaussiano, é possivel verificar que o desempenho pela abordagem intercanais
€ superior. Nesta diferenga, foi possivel verificar que os métodos em que se utilizou a matriz de
kernel RBF obtiveram resultados préximos ao da matriz de covariancia, porém, ainda inferiores.

Outra andlise que pode ser realizada na Figura 39, é que pela abordagem intracanal
os desempenhos sdo bem diferentes, ja que as médias geométricas obtidas pelos métodos que se
utilizam da matriz de kernel RBF sdo superiores aos demais, independentemente da abordagem
aplicada. Este ocorrido foi observado tanto para a aplicacdo do OLS como no CLG. Porém,
pode-se verificar um desempenho inferior nos exemplos em que se utilizou a matriz de kernel
polinomial.

Para analisar as sensibilidades obtidas pelos classificadores, compds-se o violin plot
exibido pela Figura 40. Nesta é possivel verificar que ao utilizar a matriz de kernel polinomial pela
abordagem intercanais, a capacidade de identificar corretamente as crises epiléticas, € inferior
aos demais métodos. Além disto, verifica-se pelos dois classificadores que as sensibilidades
sdo superiores € com menor dispersdo, nos exemplos que utilizaram a matriz de kernel RBF.

Tratando dos métodos cléssicos, percebe-se que a matriz de covariancia intercanais e o0 método



Figura 39 — CHBO1: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS
e CLG para segmentacdo O1.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

LPC, se aproximam dos melhores métodos mesmo que o LPC tenha tido uma alta dispersao.

Figura 40 — CHBO01: Comparativo das sensibilidades entre OLS e CLG

para segmentacgdo 01.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Ao analisar os resultados obtidos pela hip6tese 02 de segmentacdo do sinal, pode-se
compor 0s mesmos graficos exibidos anteriormente. As médias geométricas nesta configuragao
sdo exibidas pela Figura 41, em que € perceptivel um aumento no desempenho ao comparar
com a segmentacao anterior e nos métodos que se utilizou a matriz de kernel RBF. Percebe-se
ainda que pela abordagem intracanal, este kernel propicia ao método proposto uma medida
superior aos métodos cldssicos, mesmo que o LPC tenha atingido valor préximo. Além disto, as
caracteristicas de menores desempenhos ainda sdao constatadas pelos métodos que fizeram o uso

da matriz de kernel polinomial.

Figura 41 — CHBO01: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS
e CLG para segmentacdo 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise das sensibilidades realizada para a segmentacao 02, pode ser visualizada
através da Figura 42. Percebe-se inicialmente através desta, que para ambos os classificadores, os
valores obtidos ao aplicar o método da covariancia intercanais, € inferior ao utilizar a segmentacao
01. A Figura ainda exibe que as sensibilidades obtidas pelos métodos que usam a matriz de
kernel RBF, sdo altas e menos dispersas que os outros métodos. Porém, ao analisar essas taxas

obtidas no CLG, percebe-se uma maior dispersao.
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Figura 42 — CHBO01: Comparativo das sensibilidades entre OLS e CLG

para segmentacdo 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Fazendo o uso da hipétese de segmentacdo 03, pode-se verificar através da Figura 43,
que o padrio obtido € diferente ao observado anteriormente. Isto porque o método LPC para esta
hipé6tese possui média geométrica superios aos demais métodos, com valor de 94, 1% para OLS
e 94,96% para o CLG. Mesmo com tal ocorrido, os métodos que utilizam a matriz de kernel
ainda puderam ter médias geométricas superiores as obtidas pela matriz de covariancia. Ao
comparar os resultados entre os classificadores, é possivel verificar que no CLG ha um aumento
no desempenho dos métodos pela abordagem intercanais, porém, a andlise da sensibilidade ainda
precisa ser realizada.

Ao analisar as sensibilidades obtidas pelos classificadores utilizados, € possivel
verificar através da Figura 44 que a utilizagdo do CLG neste caso, causa um aumento na taxa
de sensibilidade e uma menor dispersdo para aqueles métodos em que se utilizou a matriz de
kernel polinomial. Em contrapartida, ao utilizar a matriz de kernel RBF de modo intercanais
o algoritmo de classificacao OLS realiza predi¢des de sinais convulsivos melhor do que pelo
CLG. No cendrio intracanal, percebe-se que apesar de o método LPC ter obtido a maior média
geométrica, este tem uma alta dispersao nas sensibilidades. Tal ocorrido € diferente nos métodos
que utilizam a matriz de kernel, ja que estes além de possuirem altos valores, tem uma baixa

dispersao.



Figura 43 — CHB01 Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e
CLG para segmentacdo 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 44 — CHBO01 Comparativo das sensibilidades entre OLS e CLG para
segmentacgdo 03.
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Para a hipétese de segmentacio 04, verificou-se ao analisar as médias geométricas,
um aumento considerdvel para o método da covaridncia intercanais e o LPC, como pode ser
visualizado através da Figura 45. Além disto, para a presente segmentacdo, foram observados
melhores resultados comparados com as demais segmentacdes ao utilizar a matriz de kernel RBF
e a abordagem intracanal. Contudo, a caracteristica para o kernel polinomial pela abordagem

intercanais, se mantém insatisfatoria.

Figura 45 — CHBO01: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e CLG
para segmentagdo 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ao analisar os gréficos exibidos através da Figura 46 pode-se dizer que a capacidade
de predizer corretamente os sinais epiléticos, € baixa para os métodos em que se utilizou a
matriz de kernel polinomial. Além disto, percebe-se que os resultados obtidos na classificagdao
via algoritmo dos minimos quadrados e parametrizacdo pelo método LPC concordam com a
média geométrica exibida anteriormente. A andlise realizada na parametrizacdo que se utiliza da
matriz de kernel RBF € similar ao que ja foi discutido para as demais segmentagdes. Ou seja, a
abordagem intracanal tem uma taxa de sensibilidade tdo boa quanto aos métodos cldssicos, e é

superior quando se utiliza da esparsificacdo pela maximizagao da entropia de Renyi.
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Figura 46 — CHBO01: Comparativo das sensibilidades entre OLS e CLG para seg-
mentacao 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para finalizar a andlise do caso CHBO01, pensou-se em destacar métodos de para-
metrizacio propostos que obtiveram os melhores resultados para cada uma das segmentacoes.
Compds-se entdo o Quadro presente no Apéndice A que exibe as taxas médias de acuricia,
sensibilidade, especificidade e a média geométrica. Pelos resultados exibidos, pode-se reafirmar
que os bons desempenhos (destacados em negrito) sao obtidos ao utilizar a parametrizacdo pela
abordagem intracanal e matrizes de kernel RBF independente qual seja a esparsificacio aplicada.
Além disto, verifica-se que o kernel polinomial ndo teve resultados promissores, com excec¢ao
quando se faz a segmentacao 04, que as médias geométricas obtidas sdo superiores aos métodos

classicos.

6.1.2 Resultados caso CHB03

Nesta subsecao sao exibidos os resultados obtidos ao analisar os arquivos do caso
CHBO03. Ressalta-se que a partir deste caso, alguns resultados sdo omitidos. Isto foi realizado,
pois ao observar os resultados em que se fez o uso da abordagem intercanais em conjunto com a

matriz de kernel polinomial, para qualquer uma das esparsificagdes, se obteve valores inferiores
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aos demais métodos utilizados. Além destes mencionados, sdo omitidos também aqueles métodos
em que se utilizou da esparsificacao pelo k—Médias pela composi¢ao do diciondrio de vetores
relevantes ao selecionar os k vetores protétipos. Isto foi realizado, pois, para todas as analises
os resultados sdo similares ou superiores quando se escolheu os k vetores mais proximos dos
protétipos para compor o diciondrio de vetores relevantes.

O caso CHBO03 dispde de sete diferentes aquisicdes com uma hora de duragdo. Em
média, hd o registro de 57,42s com sinais epiléticos registrados. Ao aplicar os métodos nos
arquivos deste caso para a hipétese de segmentacdo 01, pode-se construir o grafico da Figura 47.
Nesta € possivel verificar que além da informacao de sensibilidade, exibem-se as especificidades
obtidas ao executar cada método. Pode-se constatar ao observar estes resultados que para esta
hipétese, o LPC possui um destaque com relagdo aos demais métodos. Porém, percebe-se que ao
utilizar a esparsificacao pelo critério de maximizacao da entropia de Renyi em conjunto com a

matriz de kernel RBF (mRBF intra), os resultados obtidos sao similares ao LPC.

Figura 47 — CHBO03 Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas ao
segmentar sinal pela hipétese 01.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Analisando os resultados obtidos pelos métodos na abordagem intercanais, percebe-
se que as sensibilidades sdo dispersas e inferiores aos melhores métodos. Porém, a especificidade
da covaridncia intercanais aparenta possuir um desempenho melhor entre todos os métodos. Vale
a pena relembrar que o problema em questdo possui classes extremamente desbalanceadas e
o ocorrido pode mascarar a taxa de acurdcia. Ademais, as sensibilidades obtidas ao aplicar o
kernel polinomial sdo perceptivelmente inferiores, mesmo quando utilizado o CLG.

Ap0s a anélise das sensibilidades e especificidades, comp0ds-se o gréfico ilustrado
pela Figura 48, que exibe as médias geométricas obtidas para cada método. Pode-se perceber
que as medidas exibidas s@o condizentes com a andlise realizada anteriormente pela Figura 47,
portanto, as discussdes realizadas sdo similares. O método LPC possui a maior das médias
geométricas, os métodos mRBF (intra) e kRBF-P (intra) possuem resultados promissores,
porém inferiores ao LPC. Com respeito aos métodos que se utilizam da abordagem intercanais,
destaca-se que a matriz de covaridncia tem resultado inferior aos métodos mRBF (intracanal)
e kRBF-P (intracanal), porém, possui melhor resultado que os métodos mRBF (intercanais) e
kRBF-P (intercanais), que obtiveram resultados ndo tdo satisfatérios. Por fim, percebeu-se na
aplicacdo do kernel polinomial, que os resultados obtidos sdo bem inferiores quando se utiliza o
algoritmo OLS. Todavia, a aplicacao do CLG nestes métodos, faz com que seu desempenho seja

consideravelmente aumentado.

Figura 48 — CHBO03: Comparativo das Médias Geométricas entre
OLS e CLG para segmentacao O1.
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Tratando da segmentacdo pela hipdtese 02, pode-se verificar através da Figura 49 que
o método LPC possui o melhor dos desempenhos na tarefa de predizer corretamente para as duas
classes. Em sequéncia, os métodos mRBF (intracanal) e covariincia (intercanais) apresentam
resultados tdo bons quanto o LPC apesar de inferior. Além disto, verifica-se que o método
kRBF-P(intra) teve uma queda de valor comparando-se com a hipétese de segmentagdo 01,
porém, o mesmo ainda obteve sensibilidades similares aos melhores métodos. Através desta
Figura € possivel dizer que os métodos que utilizam a matriz de kernel polinomial, caracterizam
resultados bem inferiores aos demais quando aplicados na classificagdo via OLS.Este ocorrido é
observado similarmente para o CLG, que apesar de um certo aumento de sensibilidade, ainda

possui valores inferiores aos demais métodos.

Figura 49 — CHB03 Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas
ao segmentar sinal pela hipétese 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pela andlise das médias geométricas exibidas na Figura 50, pode-se perceber que
os valores sdo condizentes as observagdes realizadas anteriormente. Destaca-se que utilizando
a segmentacdo 02, os trés métodos que possuem os maiores valores sdo o de covariancia
(intercanais), LPC e mRBF(intracanal). Pode-se visualizar que ao utilizar os demais métodos, os

resultados foram bem inferiores ao comparar com os trés melhores. Todavia, ressalta-se que o
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CLG fez com que os piores resultados obtidos pelo OLS fossem aumentados consideravelmente,

com destaque para aqueles que se utilizam da matriz de kernel polinomial.

Figura 50 — CHBO03 Comparativo das Médias Geométricas entre
OLS e CLG para segmentacdo 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para a hipétese de segmentagdo 03 que utiliza de amostras aleatdrias do sinal nao
convulsivo, pdde-se perceber através da Figura 51 que a caracteristica das sensibilidades e espe-
cificidades, sdo similares as segmentagdes anteriores. Ou seja, os métodos propostos de kRBF-P
(intracanal) e mRBF(intracanal), possuem resultados inferiores aos métodos cléssicos, porém,
possuem valores préximos. Com respeito a sensibilidade obtida através dos dois algoritmos de
classificacdo, destaca-se que o método proposto mRBF(intracanal) € tdo bom quanto o LPC. Tal
fato pode ser visualizado também na especificidade destes métodos e da covariancia (intercanais).
Ao realizar um comparativo entre os classificadores escolhidos, pode-se verificar que a dispersdo
das séries de resultados que utilizam da abordagem intracanal, é superior quando se aplica o
método OLS. Logo, os resultados de sensibilidade nesta configuracdo para o CLG caracterizam
uma melhoria, até mesmo para os métodos que se utilizam a matriz de kernel polinomial.

As médias geométricas calculadas nesta etapa, sdo exibidas através da Figura 52, o
método proposto que utiliza a abordagem intracanal e esparsificacao pelo critério da maximizacao
da entropia de Renyi em conjunto a matriz de kernel RBF (mRBF intracanal), possui o valor

tdo bom quanto o método classico LPC. Pode-se perceber ao comparar os resultados entre
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Figura 51 — CHBO03: Comparativo entre sensibilidades e especificidades
obtidas ao segmentar sinal pela hipétese 03.

. '? ' L 2P N RAR Y
' i

40

b

Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

CLG CLG

100 ' ‘ 100 @ ‘? ‘ ’
- s
S 80 < g0 @

Q

Q
o ®
g 60 % 60
B 40 S 40
g 2
é »

20 w5

0 0

Cov. kRBF mRBF LPC Cov. kRBF-PkPoly-P mRBF mPolin. Cov. kRBF mRBF LPC Cov. kRBF-PkPoly-P mRBF mPolin.
(inter) (inter) (inter) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra) (inter) (inter) (inter) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

os classificadores que o CLG potencializa, em geral, as médias geométricas obtidas, porém,
destacam-se os métodos que utilizam da matriz de kernel polinomial dos quais se observou uma
maior elevagdo de resultados, apesar de ainda serem geralmente inferiores aos demais métodos.

Para concluir os resultados do caso CHBO03, exibem-se as métricas de sensibilidade e
especificidade através da Figura 53 e médias geométricas através da Figura 54. Pode-se concluir
com as analises realizadas que apesar de se ter segmentado o sinal por diferentes maneiras, os
resultados obtidos neste caso foram similares. Para todas as segmentagdes o método clédssico
LPC teve um maior desempenho, com valores acima de 90% de média geométrica. Em sequéncia
se encontra o método proposto mRBF(intracanal) que apesar de ter médias geométricas inferiores
ao LPC, também possui valores acima de 90%.

O método de covariancia (intercanais) se apresenta como terceiro melhor método
para o caso CHBO3 e dependendo da segmentagio, possui médias geométricas acima de 90%
também. Destaca-se ainda o método proposto kRBF-P (intracanal), possui valores proximos ao
método de covariancia, mesmo que inferiores em certas segmentacdes. Uma andlise importante
com relacdo aos resultados obtidos no presente caso, é de que o método da covariancia teve
resultados de sensibilidade baixos comparando-se aos dois métodos propostos que tiveram

maiores médias geométricas. L.ogo, o método de covariancia (inter) obteve, para alguns casos,



Figura 52 — CHB03 Comparativo das Médias Geométricas entre
OLS e CLG para segmentacao 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 53 — CHB03: Comparativo das sensibilidades entre OLS e CLG para seg-

mentacao 04.
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a média geométrica acima de 90%, devido ao seu bom desempenho na taxa de especificidade.
Por fim, disponibiliza-se no Anexo B, o Quadro 6, que traz informag¢des dos valores médios de

acurdcia, sensibilidade e especificidade em cada uma das segmentacoes.

Figura 54 — CHBO03: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS

e CLG para segmentacdo 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.1.3 Resultados do caso CHB14

As aquisicdes em que se foi identificado a presenca de atividades convulsivas no
paciente do caso CHB14, foram armazenadas em sete arquivos com duracdo de uma hora cada.
Destas 7 horas, apenas 147s sdo caracterizados como sinais epiléticos e em média, hd 21 +9,36s
por arquivo. Inicialmente fez-se a aplicacdo dos métodos pela hipétese de segmentacdo 01 e foi
possivel construir o grafico da Figura 55, que exibe as taxas de sensibilidade e especificidade
obtidas. Nesta etapa, foi possivel verificar que geralmente, os resultados obtidos sdo inferiores
aos casos anteriores, por conta dos graficos possuirem alta dispersdo e uma menor mediana.

Ao analisar as sensibilidades obtidas, verifica-se que o método LPC possui certa
superioridade com relagdo aos demais. Este ocorrido também pode ser visualizado ao observar
os resultados exibidos para especificidade. Os métodos que se destacam em sequéncia sao 0s

propostos pelo presente trabalho (KRBF-P e mRBF) que utilizam da abordagem intracanal. Estes
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Figura 55 - CHB14: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obti-
das ao segmentar sinal pela hipdtese O1.
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possuem resultados tao bons ou até melhores que o LPC com respeito a especificidade, porém,
perdem a capacidade de realizar predi¢cdes da condi¢do positiva.

Observando as médias geométricas obtidas nesta segmentacdo, confirmam-se as
andlises realizadas anteriormente. Portanto, como se pode visualizar através da Figura 56 os
métodos que se destacam sdo o LPC, o kRBF-P e o mRBF, ambos pela abordagem intracanal.
Os demais métodos tiveram valores de médias geométricas inferiores a 80%. Percebe-se ainda
que para exemplos como os que utilizam a matriz de kernel polinomial e os que fazem uso da
abordagem intercanais, tendem a resultados ndo promissores.

Realizando a segmentacdo pela hipétese 02, foi constatado que o desempenho
dos métodos cldssicos tiveram um decaimento, com destaque para o LPC que como pode ser
visualizado através da Figura 57, obteve taxas de sensibilidade dispersas e especificidade baixas.
Nesta Figura ainda é possivel verificar que os métodos propostos que tiveram maior desempenho
na segmentacao anterior, tiveram taxas similares para a presente segmentacao. Apesar de se ter
constatado que suas sensibilidades sao inferiores as obtidas pelo LPC, as especificidades no que
lhe concernem, apresentam as maiores taxas entre todos os métodos analisados.

Com respeito aos resultados referentes as médias geométricas, pode-se perceber ao
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Figura 56 — CHB14 Comparativo das Médias Geométricas entre
OLS e CLG para segmentacao O1.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 57 — CHB14: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obti-
das ao segmentar sinal pela hipétese 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

visualizar os dados na Figura 58 que os métodos utilizados t€m valores abaixo de 70%, com

excecdo dos propostos kRBF-P e mRBF aplicados pela abordagem intracanal, que se mantiveram
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num patamar acima de 85% quando se aplicou o classificador OLS. Destaca-se também que a
utilizacdo do CLG para esta configuracio, em geral, ndo proporcionou melhorias suficientes para

ultrapassar dos melhores exemplos do OLS.

Figura 58 — CHB14: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS
e CLG para segmentacdo 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para a hipotese de segmentacao 03, ao realizar a rodada de testes com os métodos
utilizados, pode-se compor o grafico exibido através da Figura 59. Tratando das sensibilidades
exibidas nesta Figura, € possivel dizer que os métodos cldssicos que fazem o uso da matriz de
covaridncia, ndo s@o tdo bons quanto aos resultados obtidos pelo método cldssico LPC. Este no
que lhe concerne apresenta a gama de melhores sensibilidades (para o OLS) com relagdo aos
demais métodos. Destaca-se também que com relacdo aos métodos propostos, os que fazem
o uso da abordagem intracanal tem desempenhos melhores do que pela intercanais. Faz-se
necessario comentar que o uso do classificador Linear Gaussiano, eleva as sensibilidades destas
ultimas abordagens, com destaque para o método mRBF (intracanal), que possui melhores taxas
pelo CLG.

Com relagdo as especificidades, destacam-se que os métodos propostos pela aborda-
gem intracanal e que se utilizam da matriz de kernel RBF, possuem os valores mais altos e com

menor dispersdo considerando o classificador OLS. Porém, ao analisar os dados equivalentes
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Figura 59 — CHB14: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas ao
segmentar sinal pela hipétese 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

obtidos pelo CLG, percebe-se um decaimento em geral nas taxas obtidas.

A andlise que pode ser feita ao visualizar as médias geométricas na Figura 60, € que
os métodos propostos kKRBF-P e mRBF ambos pela abordagem intracanal, t€ém as maiores taxas.
Em sequéncia encontra-se o0 método cldssico LPC, que apesar de realizar predi¢des mais corretas
para a condi¢do positiva, ndo faz o mesmo para a condi¢do negativa. Confirma-se também
através da Figura que a aplicacdo do CLG nesta rodada proporcionou um desempenho inferior
comparando-se ao classificador OLS, com excec¢do de quando se utilizou o método LPC.

Ao realizar a segmentagao pela hip6tese 04, os resultados exibidos pela Figura 61
sdo similares a primeira segmentacdo. O método LPC possui sensibilidades superiores aos
demais métodos. Em sequéncia encontram-se os métodos propostos kKRBF-P e mRBF, ambos
pela abordagem intracanal. Porém, ao analisar as especificidades obtidas pelo classificador OLS,
verifica-se que a dispersao das taxas no método mRBF (intra) é menor que no método LPC.

Comparando os resultados obtidos através dos dois algoritmos de classificagdo,
ressalta-se que o uso CLG proporcionou um aumento das sensibilidades nos métodos em que

o0 OLS obteve menores resultados. Porém, nos demais métodos as sensibilidades obtidas pelo
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Figura 60 — CHB14: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e

CLG para segmentacdo 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

CLG sao inferiores. Com relacdo a especificidade, essa anélise € diferente, pois aparentemente
ha apenas uma leve melhoria ao utilizar o na classificacdo pelo CLG com o método LPC.

Com o célculo das médias geométricas realizadas, comp0s-se o grafico ilustrado
pela Figura 62 e foi possivel confirmar o discutido sobre esta segmentagdo. O método cladssico
LPC possui o maior dos resultados com valor de 91,56% em sequéncia se encontram os métodos
propostos kKRBF-P (intra) e mRBF (intra) com respectivamente 85,79% e 87,42%. Os demais
métodos sdo considerados ndo satisfatorios pelo fato dos valores observados serem abaixo de
75%. Destaca-se que para este caso CHB14, os resultados obtidos ao parametrizar o sinal
utilizando a matriz de kernel polinomial sdo insatisfatérios e no geral tem menores valores entre
todos os métodos. Por fim, disponibiliza-se no Anexo C, o Quadro 7, que traz informacdes dos

valores para as demais segmentagdes.

6.1.4 Resultados caso CHBI1S8

Ap6s a exibicdo dos resultados para os casos anteriores, pode-se perceber que a
utilizacdo da matriz de kernel polinomial para o presente conjunto de dados, foi insatisfatdria.
Tal fato também pode ser verificado nos resultados obtidos pelos casos que estdo disponiveis no

Apéndice F. Logo, para os dois ultimos casos, também sdo omitidos os resultados do método
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Figura 61 — CHB14: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obti-
das ao segmentar sinal pela hipdtese 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 62 — CHB14: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS
e CLG para segmentagdo 04.
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proposto através da esparsificacdo pelo critério de entropia de Reniy em conjunto com a matriz
de kernel polinomial.

O caso CHB18 foi escolhido de modo a representar os outros casos em que 0s
resultados em geral sdo baixos. Provavelmente a razao deste ocorrido, se dd pela presenca de
artefatos nas aquisicdes dos sinais de EEG. O presente caso possui seis arquivos com periodos
convulsivos identificados, e possui uma média de 52,83s destes sinais por arquivo. Em uma
analise inicial, pode-se perceber através da Figura 63 que as sensibilidades obtidas sdo geralmente
menores com relagdo aos outros casos ja descritos. Todavia, o método LPC apesar de ser bem
disperso, possui taxas mais proximas de 100%. A dispersao das sensibilidades também ¢&
observada para todas as configuracdes. Realizando a anédlise das especificidades, verifica-se que
a maioria dos métodos tem um desempenho satisfatério, porém, os métodos LPC e covariancia
(intra) s@o bem inferiores. Ao levantar o comparativo entre os métodos de classificacao utilizados,
percebe-se que, em geral, ambos possuem desempenhos similares. Faz-se um destaque apenas
para os métodos LPC e covariancia (intercanais) que obtiveram uma melhoria nas duas taxas

quando foram classificados pelo CLG.

Figura 63 — CHB18 Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas
ao segmentar sinal pela hipétese 01.
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Condensando as métricas obtidas, nas médias geométricas, pdde-se compor o grafico
na Figura 64, na qual € possivel constatar que os dois métodos propostos pela abordagem
intracanal t€m taxas superiores aos demais métodos. Em sequéncia, encontra-se o método
classico de covariancia (inter) com valor de 72,79%. Ressalta-se que sao poucas as diferencgas
entre a utilizacdo do OLS e do CLG, porém, € possivel destacar que o método que obteve a maior

das médias geométricas, foi observado ao utilizar o classificador OLS.

Figura 64 — CHB18 Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e

CLG para segmentacdo O1.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Analisando os resultados obtidos pela aplicagdo da hipétese 02 de segmentagdo,
percebeu-se que todas as taxas de sensibilidades e especificidades tem desempenho inferior
pelas andlises realizadas na segmentagdo 01. Porém, ainda assim, como pode ser visualizado
através da Figura 65 as especificidades obtidas pelos métodos propostos no presente trabalho,
sdo superiores que as obtidas pelos métodos classicos. Isto pode ser visualizado também na

sensibilidade obtida ao utilizar o CLG.
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Figura 65 — CHB18: Comparativo entre sensibilidades e especificidades
obtidas ao segmentar sinal pela hip6tese 02.
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Realizando a andlise conjunta através das médias geométricas, percebe-se através da
Figura 66 que o método CLG nesta segmentacao tem desempenho similar ao da segmentagao O1.
Isto se difere ao analisar estes resultados pelo classificador OLS, que tem resultados inferiores.
Independente do classificador, pode-se afirmar que os métodos propostos no presente trabalho,
que utilizam a abordagem intracanal, possuem taxas de médias geométricas mais elevadas com
relagc@o aos demais métodos de parametrizagdo utilizados.

Como dito anteriormente, a segmentacao pela hipétese 03 faz o uso de amostras
aleatdrias de sinais ndo convulsivos presentes nos arquivos de cada caso. Percebe-se ao analisar
as sensibilidades e especificidades obtidas na etapa de classificacdo, exibidas pela Figura 67, que
os desempenhos sdo em geral, similares aos obtidos pela segmentacdo 01. Quando se utiliza o
algoritmo OLS, percebe-se que o método proposto kKRBF-P (intra) tem desempenho superior ao
realizar uma andlise simultinea entre as sensibilidades e especificidades obtidas. Porém, pelo uso

do CLG percebeu-se que o método proposto mRBF (intra) é que tem o maior dos desempenhos.



Figura 66 — CHB18: Comparativo das Médias Geométricas entre

OLS e CLG para segmentacao 02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 67 — CHB18: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas ao

segmentar sinal pela hip6tese 03.
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Essas informacdes de desempenhos sdo confirmadas pela andlise de médias geomé-
tricas. Como pode ser visualizado através da Figura 68, os métodos propostos pela abordagem
intracanal tem taxas superiores aos demais métodos. Além disto, pode-se destacar que ao utilizar
o CLG, a parametriza¢do via mRBF(intra) teve resultados promissores, tendo em vista que se

obteve uma taxa acima de 80%.

Figura 68 — CHB18: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e

CLG para segmentacao 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Aplicando-se a segmentacio através da hipdtese 04, percebe-se através da Figura 69
que as sensibilidades obtidas em todas as observacdes, sdo no geral, dispersas. Porém, destaca-se
a parametrizacdo mRBF(intra) que tem desempenho melhor que os demais métodos analisando
a classificacao pelo algoritmo do CLG. Tratando das especificidades, pode-se perceber que ha
uma menor dispersdo e também uma elevacao das medianas no CLG do que no OLS. Percebe-se
pelo comportamento dos violin plots, que também o método mRBF(intra) tem superioridade aos
demais.

Essa observagdo realizada, pode ser confirmada através da Figura 70 que exibe os
grificos de médias geométricas para todos os métodos de parametrizacdo. Portanto, verifica-se
que o desempenho que € superior aos demais € observado no método que se utiliza da abordagem

intracanal e realiza a esparsificacdo através do critério de maximizacao da entropia de Renyi
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Figura 69 — CHB18: Comparativo entre sensibilidades e especificida-
des obtidas ao segmentar sinal pela hipétese 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

em conjunto da matriz de kernel RBF. Na presente segmenta¢do, pode-se verificar que o uso do
CLG proporcionou no geral um aumento nos valores das taxas obtidas. Por fim, pode-se verificar

no Anexo D, demais resultados obtidos pelas segmentagdes através do Quadro 8.

Figura 70 — CHB18: Comparativo das Médias Geométricas
entre OLS e CLG para segmentagdo 04.
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6.1.5 Resultados caso CHB24

Para compor o dltimo resultado do primeiro conjunto de dados, fez-se a escolha do
caso que represente o conjunto de casos, em que os desempenhos dos métodos propostos sdo
sempre superiores aos cldssicos. Portanto, escolheu-se o caso CHB24 que possui 11 arquivos
de aquisi¢ao do sinal e possui em média 33,57 19, 18s de sinais epiléticos por arquivo. Ini-
cialmente, foram realizadas as analises pela hipotese de segmentacdo 01 e pdde-se construir o
grafico exibido pela Figura 71. Nesta é possivel verificar que as sensibilidades obtidas ao utilizar
o método kRBF-P (intra) pela classificagcdo no OLS, tem uma caracteristica superior as demais
parametrizacdes. Ao analisar as especificidades obtidas, constata-se que o método classico LPC

e o proposto mRBF (intra) possuem os valores de maior magnitude e uma dispersao aceitavel.

Figura 71 — CHB24: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas ao

segmentar sinal pela hipotese 01.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Como as caracteristicas dos violin plots nos melhores métodos identificados sdo pare-
cidas, fez-se o uso do célculo de média geométrica entre acuricia, sensibilidade e especificidade.
Desta maneira, pode-se perceber ao visualizar a Figura 72 que para a classificagdo via OLS,

obtém-se como melhor método o mRBF (intra) com valor de 86,11%. Utilizando o CLG como
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classificador, percebe-se que o método de maior média geométrica é o kRBF-P (intra). Portanto,

nesta segmentacao os melhores métodos sao os propostos pela presente dissertacao.

Figura 72 — CHB24: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e

CLG para segmentagdo O1.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados obtidos pela hipétese 02 de segmentacao do sinal, podem ser visualiza-
dos através da Figura 73. Pode-se constatar ao comparar as sensibilidades obtidas pelos métodos
de classifica¢do, que em ambas a parametrizacdo via LPC tém uma gama de resultados superior
aos demais métodos analisados, porém, quando essa andlise € realizada na especificidade, o LPC
possui resultados inferiores ao demais. Desta maneira, ao eliminar o método LPC, é possivel
visualizar que os dois métodos propostos pelo presente trabalho, que utilizam a abordagem
intracanal, tem desempenhos superiores tanto na sensibilidade quanto na especificidade.

Tal ocorrido é verificado ao compor o gréfico da Figura 74. Pode-se observar que as
médias geométricas superiores, sao referentes aos métodos kKRBF-P (intra) e mRBF (intra), com
valores respectivamente de 86,03% e 86,82%. Constata-se também que os métodos classicos
nessa segmentacao tiveram desempenho inferior aos métodos propostos. Ainda assim, os
métodos que utilizam a abordagem intracanal, possuem uma magnitude de médias geométricas
maiores do que os que se utilizam da abordagem intercanais.

As sensibilidades e especificidades obtidas pelos algoritmos de classificacdo ao
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Figura 73 — CHB24: Comparativo entre sensibilidades e especificidades obti-

das ao segmentar sinal pela hipdtese 02.
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Figura 74 — CHB24 Comparativo das Médias Geométricas entre OLS e
CLG para segmentacdo 02.
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utilizar a hipétese 03 de segmentacdo, podem ser visualizadas através da Figura 75. Verifica-se
nesta, que o método cldssico LPC se comportou similarmente ao descrito pela hipdtese 02 de
segmentagdo. Ou seja, fez boas predi¢Oes para a classe positiva e ruins para a classe negativa.
Analisando os demais métodos cldssicos pode-se identificar uma alta dispersdo nas sensibilidades.
Em contrapartida, os métodos propostos pelo presente trabalho que fazem o uso da abordagem
intracanal, possuem taxas de sensibilidades mais altas e uma dispersdo menor. Algo similar
pode ser visualizado nas especificidades obtidas, pois esses métodos propostos tém valores altos

(apesar de ndo serem os mais altos) e possuem as menores dispersdes.

Figura 75 — Comparativo entre sensibilidades e especificidades obtidas ao segmentar
sinal pela hip6tese 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ao analisar as médias geométricas exibidas na Figura 76, é constatado que os
métodos propostos tem resultados superiores aos cldssicos, em ambas as abordagens. Porém, é
necessdrio destacar que fazer o uso da abordagem intracanal é, em geral, melhor do que pela
intercanais. Novamente, foi verificado que a parametrizagao com maior desempenho € a que se
utiliza da esparsificacdo pela entropia de Renyi em conjunto da matriz de kernel RBF.

Como ultima andlise para o presente caso, fez-se o uso da segmentacgdo pela hipdtese
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Figura 76 — CHB24: Comparativo das Médias Geométricas entre OLS

e CLG para segmentacdo 03.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

04. Com isto a aplicacdo dos classificadores OLS e CLG, produziram as taxas de sensibili-
dades e especificidades exibidas através da Figura 77. Pode-se verificar nesta figura, que no
classificador OLS, as sensibilidades obtidas pelos métodos cldssicos de parametrizacdo, foram
geralmente, inferiores aos métodos propostos pelo presente trabalho. Porém, com o uso do CLG,
a sensibilidade do LPC obteve resultados similares aos dos métodos propostos. Analisando as
especificidades obtidas pelo classificador OLS, verifica-se que o método em destaque é o LPC e
em sequéncia estdo os métodos propostos que utilizam a abordagem intracanal. Tal ocorrido se
difere ao analisar as especificidades obtidas pelo CLG, ja que o LPC possui uma inferioridade
aos métodos propostos que fazem uso da abordagem intracanal.

Ao sumarizar os resultados obtidos pelas médias geométricas, € possivel visualizar
através da Figura 78 que também para esta segmentagdo os melhores resultados foram obtidos
através dos métodos kKRBF-P (intra) e mRBF (intra), que possuem valores respectivamente de
87,81% e 87,14%. Em sequéncia, encontra-se o0 método LPC que obteve valor de 84,88%. Os
demais métodos propostos, apesar de terem taxas inferiores, ainda assim obtiveram valores
superiores aos métodos de covaridncia (intra e inter). Ressalta-se que para esta segmentacao
a caracteristica dos resultados obtidos pelos dois classificadores € similar, porém, o CLG tem

resultados com magnitude levemente inferior. Por fim, disponibiliza-se o Quadro 9 presente no
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Figura 77 — CHB24: Comparativo entre sensibilidades e especificidades
obtidas ao segmentar sinal pela hip6tese 04.

OoLS OoLS
100 100 ’
- <
SR < g0
[}
2 3
§ 60 % 60
40 40
g g
n i
20 20
0 0
100 100
) L a0
[}
3 2
§ 60 % 60
® 40 o 40
g g
n @
20 20
0 0

kRBF
(inter)

mRBF
(inter)

LPC
(intra)

Cov.
(inter)

kRBF-P  mRBF
(intra) (intra)

Cov.
(intra)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

(inter)

kRBF
(inter)

mRBF
(inter)

Cov. LPC

(intra)

kRBF-P  mRBF
(intra) (intra)

Cov.
(intra)

Apéndice E que exibe os valores médios das sensibilidades, especificidades e acuricias obtidas

em cada uma das quatro hipéteses de segmentacao.

Figura 78 — CHB24: Comparativo das Médias Geométricas
entre OLS e CLG para segmentacao 04.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.2 Resultados para o segundo conjunto de dados

Com relagdo aos resultados obtidos pelos sinais no segundo conjuntos de dados,
inicialmente fez-se a exploracao dos hiperparametros dos métodos utilizados no presente trabalho.
Esta exploracio foi realizada similarmente ao primeiro conjunto de dados. Na abordagem intra-
canal, faz-se necessdria a defini¢ao do valor de p, a quantidade k ou m de vetores relevantes que
compde o diciondrio e o parametro da fun¢do de kernel (oou d). Portanto, a primeira exploracao
foi realizada através da abordagem intracanal, pela esparsificacdo através do k—Médias e kernel

RBF, como pode ser visualizado através da Figura 79.

Figura 79 — Exploragdo k Kernel RBF intracanal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

E possivel verificar que a maior das médias geométricas obtidas, é encontrada quando
p =20, k=10e o = 100. Vale ressaltar que a quantidade k para este conjunto de dados tem
um impacto diferente do primeiro. Os sinais presentes no segundo conjunto de dados foram
captados através de um equipamento que dispde de 64 canais. Portanto, a exploracao em k foi
realizada até o valor 10, pois este gera um vetor de atributos por época de ordem 3520+ 1 x 1,

limitando assim o custo computacional requisitado para esta etapa de exploracgao.
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Em sequéncia, fez-se a exploragc@o dos hiperparametros utilizados na parametrizagdo
que se utiliza da esparsificacdo através do critério de maximizacao da entropia de Renyi em
conjunto com a matriz de kernel RBF. Como pode-se visualizar através da Figura 80 a taxa de
média geométrica com maior valor (91,25%), foi encontrada quando se definiram os valores

p=20,m=10e o = 100.

Figura 80 — Exploracdo m Kernel RBF intracanal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para explorar os hiperparametros ao utilizar o kernel polinomial, fez-se apenas uma
limitac@o na ordem do polindmio. Isto foi realizado, pois se verificou um padrao de queda no
desempenho ao utilizar ordens acima de um. Desta maneira, para construir a Figura 81 que ilustra
a exploragdo, foram escolhidos os valores de p = {5,10,20,30,50} e m = k = {3,4,5,7,9,10}.
Pode-se verificar que as maiores médias geométricas foram encontradas quando p = 20 e
m = k = 10, para ambos os métodos de esparsificacdo. Ressalta-se que os k vetores mais
proximos aos prototipos foram utilizados para montar o diciondrio de vetores pelo k—Médias.

Com os hiperparametros definidos, realizaram-se 100 rodadas de treino e teste,
embaralhando os vetores do conjunto de dados e dividindo 80% dos dados para treino e 20%

para teste. Inicialmente esse processo foi conduzido através do classificador OLS, e os resultados
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Figura 81 — Exploracdo m = k Kernel polinomial intracanal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

de sensibilidade, acurécia e especificidade obtidos, sdo exibidos através dos violin plots presentes
na Figura 82. Pode-se perceber que como este conjunto de dados possui sinais mais controlados,
as taxas obtidas ndo possuem a caracteristica de dispersdo observada nas andlises do primeiro
conjunto de dados. Verifica-se também que o grupo de métodos com melhores taxas, possuem
valores proximo de 90%.

Analisando as sensibilidades e especificidades obtidas, percebe-se que o método
de covariancia intercanais, possui superioridade aos demais métodos. Tal ocorrido é de ser
esperado por se tratar de um método espacial. Analisando os demais resultados, percebe-se que
ha um comportamento de desempenho promissor para os métodos propostos que se utilizaram da
abordagem intracanal, com énfase no método mRBF, que possui uma leve vantagem aos demais.
Pode-se ainda perceber que os métodos propostos, aplicados na abordagem intercanais possuem
desempenhos de sensibilidades e especificidades visivelmente inferiores aos que se utilizam da
abordagem intracanal. Todavia, a utilizacdo do método de covariancia intracanal, ndo conseguiu
desempenhar resultados tdo bons quanto os demais métodos.

De modo a exibir os valores médios das 100 rodadas do algoritmo OLS, compds-se
o Tabela 3, que além destas informagdes, carrega o valor de médias geométricas computadas a

partir das taxas médias de acuricia, sensibilidade e especificidade. Pode-se constatar ao verificar
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Figura 82 — Métricas obtidas pelo classificador OLS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

estes valores que o método de covariancia para o presente conjunto de dados se mostra como
0 que possui o melhor dos desempenhos com uma média geométrica de 91,86%. Ressalta-se
que os métodos propostos pelo presente trabalho que utilizam da abordagem intracanal, sdo os
que mais se aproximam dos valores obtidos pelo método da covariancia. Dentre estes métodos,
pode-se destacar o mRBF intracanal que possui média geométrica com valor de 91,43%. Os
demais métodos da abordagem intracanal possuem médias geométricas acima de 90% e para
alguns casos, a especificidade obtida é superior a0 método de covaridncia. E importante destacar
os desempenhos obtidos pelos métodos que usaram a matriz de kernel polinomial, que para o
segundo conjunto de dados, tiveram resultados tdo bons quanto o uso da matriz de kernel RBF.

Quando se aplica o algoritmo do CLG nas matrizes parametrizadas, os resultados
tém comportamento similar como pode ser visualizado através da Figura 83. Nesta sdo exibidos
os violin plot referentes as taxas de sensibilidade, especificidade e acuricia de todos os métodos.
Pode-se perceber que os melhores métodos ainda sdo os que se utilizam da matriz de kernel
numa abordagem intracanal, o da matriz de covariancia intercanais e o LPC. Os demais métodos

se encontram numa faixa de magnitude inferior, porém, destaca-se que para todos os métodos
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Tabela 3 — Resultados médios ao utilizar o OLS.

Média Geom. | Acuracia | Especificidade | Sensibilidade
Covariancia 91.,86% 91,79% 89.25% 94.61%
(inter)
k—Médias RBF 81,34% 81,28% 75,56% 87,63%
(inter)
k—Médias Polin. 79.66% 79.61% 77.93% 81,48%
(inter)
m—Renyi RBF 82.25% 82.20% 75.92% 89.17%
(inter)
m—Renyi Polin. 80.61% 80.55% 78.37% 82.97%
(inter)
LPC 87.12% 87.04% 81.73% 92.93%
Covariancia 81.73% 81,86% 71.25% 93.62%
(intra)
k—Médias RBF 90.40% 90,39% 89,87% 90,96%
(intra)
k—Meédias Polin. 90,43% 90,40% 89,65% 91.23%
(intra)
m—Renyi RBF 91,34% 91,25% 90,78% 91,98%
(intra)
m—Renyi Polin. 90.11% 90,08% 89.15% 91,11%
(intra)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

aplicados, ainda foi possivel visualizar uma baixa dispersdo das taxas obtidas.

A fim a quantificar os desempenhos obtidos ao utilizar o CLG, foi realizada a
construcdo do Tabela 4, que exibe as médias de cada uma das taxas presentes nos violin plots,
bem como a média geométrica computada. Pode-se observar que neste caso, 0 método com
maior valore de média geométrica (90,96%) € o proposto pelo presente trabalho, que utiliza
a esparsificacio pelo k—Médias em conjunto da matriz de kernel RBF através da abordagem
intracanal. Em sequéncia, encontra-se o método de covariancia, que possui uma média geométrica
de 90,94%. Destacam-se também os demais métodos propostos pelo presente trabalho que se
utilizam da abordagem intracanal. Neste caso, faz-se necessdrio também descrever que o kernel
polinomial obteve resultados tdo bons quanto os pela matriz de kernel RBF. Pode-se ainda afirmar
que por conta da qualidade dos sinais disponiveis no presente conjunto de dados, as médias
geométricas obtidas sdo todas acima de 80%. Todavia, faz-se necessario destacar que os métodos
propostos aplicados pela abordagem intercanais, possuem valores de média geométrica inferiores

aos demais métodos testados.



Figura 83 — Taxas de sensibilidade, especificidade e acuricia obtidas pelo CLG.
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Tabela 4 — Resultados médios ao utilizar CLG.
Média Geom. | Acuracia | Especificidade | Sensibilidade
Covariancia 90.94% 90.86% 87.04% 95.10%
(inter)
k—Médias RBF 81,84% 81,78% 79.29% 84,54%
(inter)
k—Médias Polin. 82.38% 82.31% 77.84% 87.26%
(inter)
m—Renyi RBF 82.83% 82.77% 80,15% 85.66%
(inter)
m—Renyi Polin. 83,01% 82,94% 78,45% 87,90%
(inter)
LPC 88.91% 88.87% 87.53% 90.36%
Covariancia 82.12% 82.18% 72.76% 92.62%
(intra)
k—Médias RBF 90,96% 90,69% 90,44% 91,74%
(intra)
k—Meédias Polin. 90,52% 90,48% 89.35% 91,74%
(intra)
m—Renyi RBF 90.21% 90,19% 89.62% 90.83%
(intra)
m—Renyi Polin. 90,28% 90.25% 89.49% 91,10%
(intra)

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.3 Avaliacao de custo computacional

A presente secao trata da avaliagdo dos custos computacionais dos métodos de
parametrizacdo utilizados no trabalho. Destaca-se que nesta etapa excluiu-se a andlise de custo
computacional dos métodos que fazem uso da esparsificacio pelo k—Médias ao selecionar os
k vetores protétipos. Ou seja, os métodos selecionados para construir os graficos e tabelas
da presente secdo, sdo os mesmo utilizados para exibir os resultados do segundo conjunto de
dados. Os algoritmos foram executados em um computador Intel(R) Core(TM) i3-4160 CPU @
3.60GHz 3.60 GHz que possui 16,0 GB.

Os resultados sdo divididos entre os métodos aplicados no primeiro, € no segundo
conjunto de dados. Isto foi realizado, pois, os hiperpardmetros se diferenciam para cada con-
junto e dependendo do caso, ocasiona em diferentes tamanhos de vetores atributos que por
consequéncia faz com que seus métodos desempenhem em tempos diferentes.

Pode-se perceber através da Figura 84, que exibe os boxplots referentes aos custos
computacionais observados ao aplicar os métodos no primeiro conjunto de dados, que os cldssicos
desempenham suas tarefas em um baixo tempo. Todavia, os métodos pela andlise intracanal
propostos pelo presente trabalho, tem um elevado custo computacional. Com destaque para os
métodos que utilizam a esparsificagdo pelo k—Médias.

Em contrapartida, os custos computacionais observados na aplicacao do segundo
conjunto de dados, sdo diferentes. Isto pode ser constatado ao visualizar o boxplot na Figura 85.
Nesta, o que se difere da primeira € que, em geral, os custos sdo elevados, devido a dois fatores:
Quantidade de canais; Hiperparametros selecionados. Nesta andlise ainda pode-se dizer também
que os métodos classicos tém baixo custo computacional, em comparagdo com os melhores
métodos propostos. Novamente o método que utiliza a esparsificagdo pelo k—Médias tem custo

superior aos demais.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram expostos os resultados obtidos ao aplicar os métodos cldssicos
e propostos de parametrizacdo dos sinais de EEG. Em uma anélise inicial, buscou-se identificar os
parametros que proporcionam um aumento do desempenho dos modelos na etapa de classificagao.
Em sequéncia, considerando apenas o primeiro conjunto de dados, fez-se a utilizacao dos

parametros encontrados para diferentes casos presentes neste conjunto, compondo assim 0s
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Figura 84 — Custo computacional métodos no primeiro conjunto de dados.

1.0

*e oo oo oo

0.8

Tempo(s)

0.4

0.2 % %

+
¢ ¢ ¢ ¢ ¢
0.0 —_— —t __i__ N —
Cov. kRBF kPoly mRBF mPolin. LPC  Cov. kRBF kPoly mRBF mPolin.
(inter) (inter) (inter) (inter) (inter) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra) (intra)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 85 — Custo computacional métodos no segundo conjunto de dados.
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resultados individuais para cada paciente analisado. Nessa andlise extensiva foi possivel verificar
que os métodos propostos pela presente dissertacdo sdo promissores, pois, tem desempenhos
similares ou superiores aos métodos cldssicos. Apds a andlise realizada para o primeiro conjunto
de dados, o procedimento € repetido para o segundo, em que foi possivel verificar também que
os métodos propostos ndo lineares tiveram desempenhos similares aos cldssicos lineares. O
capitulo se encerra pela exposi¢ao da andlise de custo computacional associado a cada variagao
dos métodos de parametrizacio utilizados no presente trabalho. Nesta andlise € possivel verificar
que as abordagens intracanal que fazem o uso da estimacdo das matrizes de kernel, tem um custo

por época maior que os demais métodos.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo, propuseram-se novas abordagens para parametrizagcdo de sinais
de EEG via matrizes de kernel, em que foram usados estratégias intercanais e intracanal para
construgdo do vetor de atributos. Para isso, realizou-se um levantamento bibliogréfico sobre as
caracteristicas de sinais EEG, extrac¢do de atributos, conceitos de kernel, teoria de esparsificagao
de matrizes e algoritmos de classificagdo. Os experimentos conduzidos, foram realizados
em dois diferentes conjuntos de dados, o que envolveu um amplo processo investigativo nos
hiperparametros dos métodos utilizados. Em seguida, procurou-se avaliar os métodos propostos
através de um levantamento comparativo entre os desempenhos dos métodos propostos usando
algoritmos de classificacdo lineares chamados.

A partir dos resultados obtidos, pode-se chegar as conclusdes listadas abaixo.

1. Os métodos cldssicos de covariancia intercanais e o LPC, conseguem desempenhar bem a
tarefa de parametrizacgao.

2. O método classico de covaridncia intracanal, teve desempenhos inferiores, portanto, tem
desempenhos insatisfatorios.

3. Com respeito aos métodos propostos, a utilizacao das anélises intracanal possui geralmente,
um desempenho superior a abordagem intercanais.

4. O método proposto que se utiliza da esparsificacao através do método k—Médias em
conjunto da matriz de kernel RBF e pela abordagem intracanal, € promissor e em alguns
casos se obteve um desempenho superior aos métodos cléssicos.

5. O método proposto que se utiliza da esparsificacao através do critério de maximizagdo da
entropia de Renyi em conjunto da matriz de kernel RBF e pela abordagem intracanal, tem
resultados promissores. Entre os métodos propostos, este se destaca dos demais, ja em
diversos casos, este possui 0 maior desempenho observado.

6. Observou-se que a utilizacao do kernel polinomial quando aplicado em modo intercanal
(independente da esparsificagao), se obteve resultados nao promissores. Dessa maneira, se
encontram num patamar de inferioridade dos métodos propostos e cléssicos.

7. Pelos resultados obtidos no segundo conjunto de dados, pode-se perceber que o kernel
polinomial pela abordagem intracanal, teve desempenhos tdo bons quanto aos métodos
classicos ou os que se utilizam do kernel RBF.

8. Ao realizar as segmentagdes presentes no primeiro conjunto de dados, foi possivel verificar

que em diversos casos, os resultados obtidos pela hipétese 2, eram inferiores as demais
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segmentagdes. Destaca-se ainda que com o uso dessas segmentacdes, foi possivel confirmar

0 bom desempenho de alguns métodos propostos.

. Com a utilizagdo dos classificadores presentes no trabalho, pode-se verificar que o0 método

OLS tem geralmente resultados melhores que o CLG. Porém, na aplicacao do CLG, foi
percebido uma melhora nos piores desempenhos obtidos pelo OLS. Enquadram-se nesta
categoria os métodos que utilizam do kernel polinomial.

Pode-se notar que o custo computacional dos métodos propostos pelo presente trabalho,

sdo superiores aos métodos classicos.

7.1 Trabalhos futuros

As seguintes linhas de investiga¢do podem ser trabalhadas como uma extensao do estudo
realizado nesta dissertacao.
a) Participar do processo de aquisi¢cdes de sinais EEG em ambiente clinico, de modo a
construir um conjunto de dados conhecido.
b) Realizar variacdes dos métodos propostos, através da utilizacio de outras funcdes de
kernel conhecidas.
¢) Propor uma constru¢do de nova matriz de kernel para realizar a parametrizacdo dos
sinais EEG.
d) Propor uma nova abordagem para construir o diciondrio de vetores relevantes.
e) Conduzir novos experimentos na etapa de classificagdo, através escolha de algoritmos

nao lineares como, por exemplo, redes neurais artificiais.
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APENDICE A - RESULTADOS MEDIOS CASO CHB01

Tabela 5 — Melhores resultados para o caso CHBO1.

Segmentacéo 01
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 94,96% 95,29% 77,88% 88,99%
LPC 95,31% 95,54% 79,98% 89,97%
OLS Covariancia (intra) 93,43% 93,74% 68,87% 84,49%
KFE RBF (intra) - P 90,99% 90,85% 96,43 % 92,72 %
RENYI RBF (intra) 87,71% 87,48% 96,43 % 90,45 %
Covariancia (inter) 92,87% 92,99% 85,47% 90,37%
LPC 95,42% 95,63% 80,68% 90,29%
CLG Covariancia (intra) 92,29% 92,70% 63,62% 81,65%
KFE RBF (intra) - P 90,96% 90,80% 94,56 % 92,09 %
RENYI RBF (intra) 89,32% 89,08% 97,50 % 91,88 %
Segmentacio 02
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 96,96% 97,50% 64,45% 84,78%
LPC 91,98% 91,91% 90,26% 91,38%
OLS Covariancia (intra) 92,74% 93,15% 64,80% 82,42%
RENYI RBF (inter) 82,42% 82,12% 97,37 % 87,02 %
KFE RBF (intra) - P 93,21% 93,27% 90,22 % 92,22 %
RENYI RBF (intra) 93,20% 93,23% 91,73 % 92,72 %
Covariancia (inter) 97,29% 97,72% 75,31% 89,46%
LPC 91,42% 91,40% 84,31% 88,98%
Covariancia (intra) 95,19% 95,59% 70,92% 86,41%
CLG KFE RBF (inter) - P 94,21% 94,37% 86,62 % 91,66 %
RENYI RBF (inter) 91,96% 91,96% 92,10% 92,01%
KFE RBF (intra) - P 93,73% 93,76% 90,23 % 92,56 %
RENYI RBF (intra) 93,08% 93,04% 95,41 % 93,84 %
Segmentacao 03
Acuracia Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 97,03% 97.37% 81,83% 91,78%
LPC 96,14% 96,18% 90,12% 94,10%
OLS Covariancia (intra) 90,21% 90,44% 64,38 % 80,69 %
KFE RBF (intra) - P 92,10% 92,12% 91,10% 91,77 %
RENYI RBF (intra) 89,33% 89,21% 95,22 % 91,21%
Covariancia (inter) 96,67% 96,99% 81,79% 91,53%
LPC 94,24% 94,12% 96,52% 94,96%
Covariancia (intra) 93,87% 94,24% 70,62% 85,48%
CLG KFE RBF (inter) - P 93,62% 93,75% 85,51% 90,88%
RENYI RBF (inter) 90,43% 90,39% 91,65 % 90,82 %
KFE RBF (intra) - P 90,58% 90,57% 90,20 % 90,45 %
RENYI RBF (intra) 90,53% 90,43% 96,69 % 92,50 %
Segmentacio 04
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 96,20% 96,20% 93,82% 95,40%
LPC 98,51% 98,49% 99,70% 98,90%
OLS Covariancia (intra) 97,78% 97.94% 85,78% 93,66%
KFE RBF (intra) - P 92,65% 92,57% 95,96 % 93,71 %
RENYI RBF (intra) 94,06% 94,08% 90,10 % 92,73 %
Covariancia (inter) 96,20% 96,57% 76,97% 89,42%
LPC 98,11% 98,19% 83,27% 92,91%
Covariancia (intra) 94,66% 94,38% 71,35% 86,07%
KFE RBF (inter) - P 92,19% 93,65% 84,92 % 90,17 %
CLG RENYI RBF (inter) 89,30% 90,24% 94,85 % 91,43 %
RENYI’S POLY (inter)  96,13% 96,86% 76,20 % 89,19%
KFE RBF (intra) - P 91,05% 91,97% 94,23 % 92,41 %
KFE POLY (intra) - P 94,75% 96,21% 72,83 % 87,24 %
RENYI RBF (intra) 90,19% 90,67% 96,96 % 92,55%
RENYI POLY (intra) 95,78% 97,73% 76,41 % 89,43 %

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE B - RESULTADOS MEDIOS CASO CHB03

Tabela 6 — Melhores resultados para o caso CHB03.

Segmentacéo 01
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 97,38% 97,76% 73,64% 88,83%
LPC 94,87 % 94,88% 94,12% 94,62%
OLS Covariancia (intra) 88,94% 89,45% 57,71% 77,15%
KFE RBF (intra) - P 93,69% 93,78% 87,48% 91,60%
RENYI RBF (intra) 93,64% 93,62% 94,38% 93,88%
Covariancia (inter) 96,52% 96,84% 76,98% 89,61%
LPC 95,11% 95,11% 95,31% 95,18%
CLG Covariancia (intra) 93,83% 94,19% 71,13% 85,67%
KFE RBF (intra) - P 91,73% 91,65% 96,46% 93,25%
RENYI RBF (intra) 93,64% 93,62% 94,38% 93,88%
Segmentacio 02
Acuriacia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 96,65% 96,85% 84,21% 92,38%
LPC 96,83% 96,94% 90,45% 94,69%
OLS Covariancia (intra) 93,43% 94,09% 52,32% 77,19%
KFE RBF (intra) - P 96,41% 96,83% 69,86% 86,72%
RENYI RBF (intra) 97,40% 97,53% 88,64% 94,43%
Covariancia (inter) 96,32% 96,54% 81,49% 91,17%
CLG LPC 93,59% 93,57% 94,18% 93,78%
Covariancia (intra) 96,25% 96,62% 73,16% 87,95%
RENYI RBF (inter) 86,24% 86,42% 74,66% 82,25%
KFE RBF (intra) - P 93,37% 93,52% 82,67% 89,71%
RENYI RBF (intra) 93,43% 93,51% 87,31% 91,37%
Segmentacao 03
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 96,83% 97,16% 75,99% 89,42%
LPC 97,75% 97,81% 95,00% 96,84%
OLS Covariancia (intra) 91,05% 91,72% 48,50% 73,99%
KFE RBF (intra) - P 95,41% 95,62% 82,15% 90,83%
RENYI RBF (intra) 95,10% 95,14% 92,31% 94,18%
Covariancia (inter) 97,33% 97,59% 80,56% 91,46%
LPC 96,96% 96,98% 96,30% 96,75%
CLG Covariancia (intra) 94,28% 94,74% 64,93% 83,39%
RENYI RBF (inter) 84,44% 84,48% 81,13% 83,33%
KFE RBF (intra) - P 91,77% 91,83% 87,14% 90,22%
RENYI RBF (intra) 93,61% 93,55% 96,91% 94,68%
Segmentacao 04
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 97,90% 98,24% 76,86% 90,42%
LPC 97,54% 97,61% 93,34% 96,14%
OLS Covariancia (intra) 93,07% 93,74% 51,91% 76,80%
KFE RBF (intra) - P 95,16% 95,34% 83,65% 91,21%
RENYI RBF (intra) 96,33% 96,42% 89,98% 94,19%
Covariancia (inter) 98,26% 98,57% 78,77% 91,38%
LPC 95,23% 95,21% 96,03% 95,49%
CLG Covariancia (intra) 95,71% 96,09% 71,92% 87,13%
RENYI RBF (intra) 92,97% 92,96% 92,83% 92,92%
RENYI POLY (intra) 95,60% 95,62% 93,83% 95,01%

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE C - RESULTADOS MEDIOS CASO CHB14

Tabela 7 — Melhores resultados para o caso CHB14.

Segmentacéo 01
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 71,60% 71,65% 61,40% 68,04%
LPC 92,71% 92,75% 86,46% 90,59%
OLS Covariancia (intra) 83,70% 83,86% 57,81% 74,03%
KFE RBF (intra) - P 92,98% 93,20% 61,68% 81,16%
RENYI RBF (intra) 95,62% 95,81% 71,12% 86,69%
Covariancia (inter) 69,65% 69,65% 64,55% 67,91%
LPC 91,62% 91,68% 80,43% 87,75%
CLG Covariancia (intra) 76,93% 77,08% 52,35% 67,71%
KFE RBF (intra) - P 79,67% 79,74% 62,88% 73,65%
RENYI RBF (intra) 89,84% 89,96% 71,61% 83,34%
Segmentacio 02
Acuriacia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 59,37% 59,46% 42,70% 53,22%
LPC 42,78% 42.43% 85,60% 53,76%
OLS Covariancia (intra) 74,85% 74,99% 53,90% 67,13%
KFE RBF (intra) - P 92,55% 92,71% 73,04% 85,58%
RENYI RBF (intra) 95,29% 95,51% 68,85% 85,57%
Covariancia (inter) 57,40% 57,42% 45,10% 52,97%
LPC 46,12% 45,88% 75,07% 54,16%
CLG Covariancia (intra) 70,06% 70,24% 48,53% 62,04%
KFE RBF (intra) - P 79,07% 79,15% 69,66% 75,82%
RENYI RBF (intra) 89,67% 89,78% 74,20% 84,22%
Segmentacao 03
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 61,19% 61,15% 68,57% 63,54%
LPC 55,59% 55,32% 89,51% 65,05%
OLS Covariancia (intra) 78,95% 79,02% 70,95% 76,21%
KFE RBF (intra) - P 88,13% 88,20% 79,50% 85,17%
RENYI RBF (intra) 92,64% 92,76% 77,57% 87,36%
Covariancia (inter) 64,48% 64,38% 81,48% 69,68%
LPC 67,08% 67,03% 72,44% 68,80%
CLG Covariancia (intra) 74,02% 74,16% 57,11% 67,93%
KFE RBF (intra) - P 67,86% 67,86% 68,11% 67,94%
RENYI RBF (intra) 84,82% 84,83% 85,45% 85,03%
Segmentacao 04
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 73,45% 73,55% 56,30% 67,25%
LPC 94,10% 94,14% 86,66% 91,56%
OLS Covariancia (intra) 84,07% 84,25% 52,37% 71,85%
KFE RBF (intra) - P 92,07% 92,21% 74,37% 85,79%
RENYI RBF (intra) 94,81% 94,96% 74,20% 87,42%
Covariancia (inter) 72,56% 72,63% 60,02% 68,13%
LPC 93,92% 94,08% 70,37% 85,35%
CLG Covariancia (intra) 76,67% 76,77% 59,81% 70,61%
KFE RBF (intra) - P 71,22% 71,25% 65,70% 69,34%
RENYI POLY (intra) 88,64% 88,75% 74,34% 83,63%

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE D - RESULTADOS MEDIOS CASO CHB18

Tabela 8 — Melhores resultados para o caso CHB18.

Segmentacéo 01
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 92,69% 93,52% 44,49% 72,79%
LPC 52,01% 51,50% 76,70% 59,00%
OLS Covariancia (intra) 62,59% 62,58% 56,22% 60,39%
KFE RBF (intra) - P 85,64% 85,96% 61,82% 76,92%
RENYI RBF (intra) 86,89% 87,00% 72,84% 81,97%
Covariancia (inter) 84,66% 85,24% 54,92% 73,45%
LPC 60,60% 60,22% 78,43% 65,90%
CLG Covariancia (intra) 71,30% 71,34% 61,62% 67,93%
KFE RBF (intra) - P 80,09% 80,22% 69,09% 76,28%
RENYI RBF (intra) 75,29% 75,18% 75,13% 75,20%
Segmentacio 02
Acuriacia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 67,94% 68,24% 47,54% 60,41%
LPC 67,11% 67,49% 45,08% 58,89%
OLS Covariancia (intra) 33,07% 32,41% 80,06% 44,11%
KFE RBF (intra) - P 86,82% 87,22% 52,82% 73,68%
RENYI RBF (intra) 87,83% 88,22% 53,84% 74,72%
Covariancia (inter) 80,79% 81,30% 44,17% 66,20%
LPC 66,83% 67,01% 61,58% 65,09%
CLG Covariancia (intra) 72,99% 73,44% 33,84% 56,61%
KFE RBF (intra) - P 82,65% 82,83% 61,08% 74,78%
RENYI RBF (intra) 83,07% 83,19% 66,13% 77,03%
Segmentacao 03
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 93,75% 94,50% 47,23% 74,79%
LPC 75,99% 76,19% 55,97% 68,68%
OLS Covariancia (intra) 70,00% 70,39% 42,35% 59,31%
KFE RBF (intra) - P 89,54% 90,09% 55,53% 76,51%
RENYI RBF (intra) 91,98% 92,76% 46,11% 73,27%
Covariancia (inter) 93,28% 93,96% 51,49% 76,70%
LPC 69,75% 69,66% 67,77% 69,06%
CLG Covariancia (intra) 68,29% 68,37% 57,24% 64,41%
KFE RBF (intra) - P 87,10% 87,52% 61,91% 77,86%
RENYI RBF (intra) 88,27% 88,46% 74,08% 83,32%
Segmentacao 04
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 68,11% 68,59% 42,63% 58,40%
LPC 71,65% 71,98% 46,10% 61,95%
OLS Covariancia (intra) 59,93% 59,77% 54,93% 58,16%
KFE RBF (intra) - P 83,43% 83,94% 43,67% 67,37%
RENYI RBF (intra) 85,94% 86,29% 55,66% 74,46%
Covariancia (inter) 77,83% 78,37% 40,55% 62,77%
LPC 80,38% 80,80% 46,14% 66,92%
CLG Covariancia (intra) 60,94% 60,78% 56,56% 59,39%
KFE RBF (intra) - P 83,14% 83,39% 59,21% 74,32%
RENYI POLY (intra) 80,44% 80,40% 72,49% 77,69%

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE E - RESULTADOS MEDIOS CASO CHB24

Tabela 9 — Melhores resultados para o caso CHB24.

Segmentacéo 01
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 93,40% 93,99% 48,36% 75,16%
LPC 96,88% 97,27% 65,02% 84,94%
OLS Covariancia (intra) 88,64% 89,16% 45,68% 71,20%
KFE RBF (intra) -P  91,99% 92.27% 70,87% 84,42%
RENYI RBF (intra) 94,27% 94,56% 71,62% 86,11%
Covariancia (inter) 91,70% 92,15% 58,07% 78,87%
LPC 91,86% 92,20% 65,06% 81,98%
CLG Covariancia (intra) 90,21% 90,69% 54,09% 76,20%
KFE RBF (intra) -P  94,02% 94,40% 67,22% 84,18%
RENYI RBF (intra)  93,28% 93,64% 66,55% 83,46%
Segmentacio 02
Acuriacia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 63,90% 63,87% 54,20% 60,48%
LPC 48,85% 48,35% 88,06% 59,25%
OLS Covariancia (intra) 74,33% 74,31% 59,53% 69,02%
KFE RBF (intra) -P  91,58% 91,71% 75,80% 86,03%
RENYI RBF (intra)  93,03% 93,19% 75,49% 86,82%
Covariancia (inter) 67,81% 77,34% 55,50% 66,27%
LPC 51,48% 51,13% 83,39% 60,32%
CLG Covariancia (intra) 70,15% 70,20% 45,72% 60,84%
KFE RBF (intra) - P 90,74% 90,83% 77,89% 86,26%
RENYI RBF (intra) 91,04% 91,12% 78,00% 86,49%
Segmentacao 03
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 86,45% 86,93% 49,06% 71,70%
LPC 58,32% 58,13% 80,86% 64,96%
OLS Covariancia (intra) 81,57% 81,82% 53,23% 70,82%
KFE RBF (intra) -P  87,71% 87,89% 71,04% 81,81%
RENYI RBF (intra)  90,38% 90,57% 72,55% 84,06%
Covariancia (inter) 84,84% 85,26% 50,94% 71,69%
LPC 52,01% 51,71% 83,65% 60,82%
CLG Covariancia (intra) 84,49% 84,88% 53,34% 72,59%
KFE RBF (intra) -P  87,78% 87,89% 75,48% 83,51%
RENYI RBF (intra) 8921% 89,36% 74,69% 84,13%
Segmentacao 04
Acuracia  Especificidade Sensibilidade M.G
Covariancia (inter) 90,34% 90,81% 48,05% 73,32%
LPC 97,35% 97,69% 64,30% 84,88%
OLS Covariancia (intra) 82,13% 82,35% 51,90% 70,54%
KFE RBF (intra) - P 95,06% 95,26% 74,76% 87,81%
RENYI RBF (intra)  94,88% 95,09% 73,35% 87,14%
Covariancia (inter) 87,03% 87,44% 47,58% 71,28%
LPC 87,56% 87,62% 75,49% 83,35%
CLG Covariancia (intra) 86,35% 86,69% 46,65% 70,42%
KFE RBF (intra) - P 93,54% 93,72% 73,70% 86,45%
RENYI POLY (intra) 93,24% 93,37% 75,72% 87,03%

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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