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RESUMO

A medicina atualmente gasta um longo tempo na analise de exames que em sua maioria nao
apresentam alguma anomalia. Para o caso do neurologista, mais de 80% dos exames analisados sdo
considerados bons. Outro problema para o neurologista ¢ que o erro diagndstico ¢ muito comum.
Em fung¢do dos tempos despendidos na andlise de eletroencefalogramas EEG normais, a
percentagem elevada de erros de andlise e, principalmente, a consequéncia que um diagnostico falso
positivo pode afetar um ser humano, toda pesquisa visando a minimizagao de erros de diagnostico
deve ser bem-vinda e apoiada, principalmente aquelas envolvendo Inteligéncia Artificial. Neste
trabalho, para auxiliar o especialista, ¢ apresentada uma metodologia, baseada em inteligéncia
artificial, capaz de separar os sinais cerebrais em sinais com e sem anomalias. Para isto, utilizou-se
de um banco de dados disponivel publicamente de Bern-Barcelona, que consiste em sinais com e
sem a presenca de ictal. Para avaliacdo dos procedimentos desenvolvidos, utilizou-se das métricas
de sensibilidade, especificidade, precisdo, valores positivos preditos, valores negativos preditos e
coeficiente de correlagdo de Mathew. Utilizou-se dois procedimentos de classificagdo (QDA e
SVM) e quatro algoritmos de otimiza¢ao multiobjetivo (MOPSO, PESA2, SPEA2 e NSGA-II) para
analise discriminante de 1180 parametros candidatos a sintomas para classificar os sinais de EEG
em sinais focais e ndo focais. Ja para o célculo dos sintomas, utilizou-se de técnicas de analise de
sinais, como a andlise estatistica classica (valor RMS e curtose, por exemplo), Transformadas
Wavelet e de Hilbert-Huang, andlise envelope e calculos de entropia e k-NEO. A utiliza¢do do
NSGA-II e fungdes objetivo com penalizacao, propostas neste trabalho, resultaram em valores de
sensibilidade iguais a 94%, especificidade iguais a 82% e uma acuracia de 87% para os bancos de

dados de validagao e de teste.

Palavras-chave: Eletroencefalografia. Andlise Discriminante Multipla, Maquinas de Vetores de

Suporte, Otimizagao Multiobjetivo. Entropia.
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ABSTRACT

In medicine experts currently spends a long time in the analysis of tests that do not present
any anomalies. For the case of the neurologist, more than 80% of the exams are good. Another
problem is that the diagnostic error is very common in the neurology. Due to the time spent in
analysis of normal EEG, the high percentage of errors and the consequence that to false positive
diagnosis can affect to human health and life quality, all research aimed at minimizing errors in
EEG's diagnosis should be welcomed, especially those involving Artificial Intelligence. In this
work, to aid the EEG expert, is presented a methodology based on artificial intelligence capable of
separating EEG signals into signs with and without anomalies with a high probability of success.
For this was used a public available database of Bern-Barcelona University consisting of signs with
ictal presence and without the presence of ictal. For the evaluation of the developed procedures was
used the metrics: sensitivity, specificity, accuracy, predicted positive values, predicted negative
values and Mathew correlation coefficient. Two classification procedures (QDA and SVM) and
four multi-objective optimization algorithms (MOPSO, PESA2, SPEA2 and NSGA-II) were used
for discriminant analysis of 1180 symptom-seeking parameters to classify EEG signals into focal
and non-focal ones. Signal analysis techniques, such as classical statistical analysis (RMS value and
kurtosis, for example), Wavelet and Hilbert-Huang transforms, envelope analysis and entropy and
k-NEO calculations were used to choice the best parameters to classification purpose. The use of
the NSGA-II and objective functions with penalization, proposed in this work, resulted in
sensitivity values of 94%, specificity of 82% and an accuracy of 87% for the validation and test

databases.

Keywords: Electroencephalography. Multiple Discriminant Analysis, Supporting Vector Machines,
Multi-objective Optimization. Entropy.
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CAPITULO I

1. INTRODUCAO

O organismo humano ¢ considerado a mais “perfeita” maquina do universo, sendo
composto por cerca de 100 trilhdes de células que nascem e morrem diariamente. A manutencao
dessa maquina ¢ feita pelos sistemas nervoso, circulatdrio e linfatico (Oda, 2013). Da mesma
maneira que acontece com as maquinas, quando algo ndo estd ocorrendo bem, o corpo humano
emite sinais diferentes dos normalmente gerados por um organismo sao.

Com relacdo aos sinais associados aos sintomas neuroldgicos, o renomado cientista e
filésofo Galvani foi a primeira pessoa a reportar a existéncia de atividade elétrica em organismos
vivos no século 18. Em 1924 o eletrofisiologista Hans Berger conseguiu gravar com sucesso a
atividades elétricas do cérebro humano usando o processo atualmente conhecido como
eletroencefalografia (EEG), o qual mede as oscilagdes de voltagem devido ao fluxo de ions nos
neurdnios. Atualmente, EEG ¢ uma das técnicas ndo invasivas mais populares para registrar a
atividade cerebral em ambientes clinicos e de pesquisa.

Atualmente, ja se reconhece cinco tipos de ondas cerebrais em faixas de frequéncia
diferentes: delta (0,5 a 4 Hz), teta (4 a 8 Hz), alfa (8 a 13 Hz), beta (13 a 30 Hz) e gama (acima de
30 Hz). As ondas do tipo delta normalmente ocorrem quando se esta em sono profundo, com uma
variacdo de 75 a 200 mV, ja a teta raramente € presente em seres humanos. As ondas alfa sdo
comuns quando a pessoa estd em vigilia, aparecendo as ondas beta com aumento de vigilancia e
aten¢do. A onda gama aparece com movimentos voluntarios do organismo. (Blinowska e Durka,
2006).

A medicina atualmente gasta um longo tempo na analise de exames que em sua maioria nao
apresentam alguma anomalia. Para o caso do neurologista, mais de 80% dos exames analisados sdo
considerados bons. Num estudo utilizando 5880 EEG padrdes, e com privagdo de sono, Brogger,
Eichele, Aanestad, Olberg, Hjelland e Aurlien H (2018) reportam que os especialistas levam em
média 8,3 e 16,1 minutos para analisar EEG normais padrdoes € como privacdo de sono,
respectivamente. Caso seja encontrado alguma anomalia estes tempos aumentam

consideravelmente, por exemplo para um ataque epiléptico tem-se 38,6 e 41 minutos para EEG



padrdes e com privagdo do sono. Entre o exame e a entrega dos resultados os especialistas levam
em média 24 horas em fung¢ao de reanalises ¢ redagdo do laudo.

De acordo com Wilner (2018) os erros diagnosticos sdo uma grande preocupagdo tanto para
os pacientes quanto para os médicos € o erro diagndstico ¢ muito comum na epilepsia. Em um
estudo retrospectivo realizado com pacientes encaminhados a um centro de tratamento da epilepsia,
quase 25% tinham recebido um diagndstico equivocado (Benbadis e Tatum, 2010).

Atualmente 47 em 10000 pessoas/ano sao diagnosticadas como tendo epilepsia. Um estudo
com 5000 pessoas com epilepsia em 15 paises europeus relatou que 96% delas receberam
prescri¢do de drogas antiepilépticas. Destas pessoas, 88% relataram pelo menos um efeito colateral
e 31% mudaram de medicamento pelo menos uma vez no ultimo ano
por causa dos efeitos colaterais. Além disso, um diagndstico de epilepsia pode
impactar em muitos aspectos da vida das pessoas tais como: afetar a capacidade de
obter ou manter o emprego e perder a licenga para dirigir, entre outros efeitos negativos do ponto
de vista da satde fisica e mental (Xu, Nguyen, Mohamed, Carcel, Li, Kutlubaev, Anderson e
Hackett, 2016). Numa revisdo sistematica com o objetivo de determinar a frequéncia de
diagnosticos falso positivos de epilepsia e explorar as suas conseqiiéncias, Xu et al (2016)
concluiram que a frequéncia do diagndstico falso positivo varia de 2% a 71%.

Em funcao dos tempos dispendidos na analise de EEG normais, a porcentagem elevada de
erros de andlise e, principalmente, a consequéncia que um diagnoéstico falso positivo pode afetar
um ser humano, toda pesquisa visando a minimizacdo de erros de dagnostico deve ser bem-vinda e
apoiada, principalmente aquelas envolvendo Inteligéncia Artificial (IA).

As formas que podem ser observadas no mundo a nossa volta representam apenas uma
pequena parcela de todas as formas possiveis. Logo, dado um ntimero finito de formas, o primeiro
passo da inteligéncia ¢ a clusterizacao destas formas, ou seja: realizar um agrupamento de dados
(divisdo em classes distintas) de tal modo que seja minimizada a distancia intragrupos e seja
maximizada a distancia intergrupos. O proéximo passo ¢ buscar associar padrdes de entrada e saida.

Haikin (2011) toma emprestada a defini¢cdo de IA dada por Sage nos anos 1990, que diz: “o
objetivo da IA ¢ o desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos que requeiram maquinas para
realizar tarefas cognitivas, para as quais os humanos sdo altamente melhores”. Dito isso, vale
ressaltar que um sistema de IA deve ser capaz de armazenar conhecimento, aplicar este

conhecimento na resolugdo de problemas e adquirir novos conhecimentos através da experiéncia,



tendo, portanto, trés componentes fundamentais: representacdo, raciocinio e aprendizagem (Sage,
1990 apud Haikin, 2011).

Atualmente, para aplicar IA para a solugdo de um problema de decisdo, primeiramente
deve-se procurar padrdes (pardmetros) que permitam agrupamentos com distancias intragrupo
minimas e intergrupos maximas.

Os sinais de EEG sdo caracterizados como ndo estacionarios (Pachori e Sircar,2008).
Consequentemente pardmetros associados a transformada de Fourier ndo sdo adequados para
agrupamento de sinais de EEG. Portanto, os parametros de andlise de sinais normalmente
utilizados como padrdes em EEG sao: transformadas de wavelet, envelope, transformada de
Hilbert-Huang, modos intrinsecos, métricas de entropia, forma dos picos e séries ndo lineares, entre
outros.

No caso de aprendizado supervisionado, o proximo passo consiste na escolha de um banco
de dados confidvel com sinais que representam os grupos que se deseja discriminar. Em EEG o
banco de dados Bern-Barcelona (Andrzejak, Schindler € Rummel, 2012), de dominio publico, ¢
muito usado em pesquisas envolvendo detec¢do de anomalias em sinais de EEG. Uma pesquisa no
Google Académico (2018) com a frase ‘Bern-Barcelona EEG database’ resultou em 51 citagdes
envolvendo pesquisas para classificagdo automatica de EEG.

Para a escolha dos melhores parametros num procedimento de classificagao se utiliza:

* Diagramas de caixas e bigodes, também conhecidos como graficos boxplot que é uma
ferramenta que condensa um conjunto de informagdes estatisticas a respeito da distribui¢ao
de um conjunto de dados, em apenas um gréafico. Analisando os graficos boxplot de varios
agrupamentos, o analista visualiza facilmente as distdncias intra e intergrupos
(Montgomery, 2000).

+ O teste t de Student: E um teste de hipoteses paramétrico que usa as médias e os desvios
padrdes amostrais para determinar a discriminag@o entre dois grupos (Montgomery, 2000).
Quanto maior for o valor de t, maior a capacidade discriminativa daquele parametro.

* O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney (Salkind, 2010): Teste ndo paramétrico aplicado para
duas amostras independentes, que pode ser considerado uma versdo ndo paramétrica do
teste t para comparar duas populacdes. O teste usa a magnitude da estatistica U, por isto
também ¢ chamado de teste U, para avaliar a diferenca entre duas populagdes.

. O algoritmo de Bhattacharyya: A distincia de Bhattacharyya é uma medida da
separabilidade entre duas populacdes (Kailath, 1967).



Otimizacdo (Duarte, 2018): Dados um grande numero de parametros candidatos a
descriminaliza¢do, um algoritmo de classificagdo, um banco de dados de treinamento € um
banco de dados de validagdo, procedimentos de otimizagdo sao utilizados para identificar o
melhor conjunto de pardmetros para diferenciar as populagoes.

Quanto aos procedimentos de classificagdo tém-se:

k-nearest e wk-nearest: Dado um banco dados com os pardmetros das classes de saida, uma
amostra desconhecida ¢ classificada usando a relagdo de proximidade de seus pardmetros
com os parametros mais proximos das amostras conhecidas (Hasan, Ahamed A, Ahmad M.
e Rashid, 2017). A proximidade da amostra k mais proxima ¢ determinada usando uma
métrica de distancia ou similaridade (a métrica mais utilizada para o calculo das distancias ¢
a Euclidiana). No caso do wk-nearest as amostras mais proximas tém um peso maior do que
as amostras distantes. Finalmente, a amostra desconhecida ¢ considerada pertencente a
classe que € comum entre os k vizinhos mais proximos.

Andlise Discriminante Linear (LDA): A LDA utiliza da funcdo discriminante de Fisher, que
¢ uma combinacdo linear das caracteristicas das populagdes, para produzir a maxima
separacao entre duas populagdes homocedasticas (Bhattacharyya S., Khasnobish A.,
Chatterjee S., Konar A. e Tibarewala,2010).

Anélise Discriminante Quadratica (QDA): E a generalizagdo do método linear, desde que
existam apenas duas classes e que suas medidas sejam normalmente distribuidas, para
populagdes heterocedasticas, ou seja: quando as matrizes de covaridncia dos dois grupos
nao sao iguais (Duarte, 2018).

Classificador Fuzzy: Em vez de considerar que a amostra pertence a uma determinada
classe, a amostra ¢ considerada um membro de cada classe com uma fun¢do de associagao
diferente. A classe a qual pertence uma dada amostra ¢ determinada com base nas regras
fuzzy se-entdo (Acharya, Sree, Chattopadhyay, Yu e Ang, 2011).

O Classificador da Maquina de Vetores de Suporte (SVM) pode ser usado para
classificagdo linear e ndo linear selecionando-se o kernel adequado (Li, Chen, Yan, Wei e
Wang, 2014). Originalmente um classificado linear dicotdmico, o SVM nio linear executa
o mapeamento dos dados num espaco dimensional maior, onde as classes podem ser
separadas por um hiperplano.

indice de Discriminagio Unico (Integrated Discrimination Index): Utilizando os parametros

mais significativos para a discriminagdo das classes, deriva-se uma expressao de modo que



para cada classe resulte um intervalo exclusivo de valores (Sharma R., Pachori, R. B. e

Acharya, U. R, 2015). Normalmente a expressdo ¢ derivado empiricamente.

* Redes Neurais Recorrentes (Deep Learning): Sao um tipo especial de rede neural artificial
que contém lagos na arquitetura neural para permitir que a informacao persista ao longo do
tempo. Para detec¢ao de convulsdes em EEG, as unidades de Memoria de Longo Prazo sao
muito eficazes dado que as convulsdes tipicamente se estendem por vdrias janelas
consecutivas de 1 segundo (Thodoroff P., Pineau, J. e Lim, A, 2016).

Deve-se salientar que se procurou citar referéncias na area de detec¢do automatica de EEG.

Existe uma infinidade de trabalhos cientificos com o objetivo de automatizar a analise de
EEG e uma excelente revisdo bibliografica pode ser encontrada na tese de Duarte (2018, dominio
publico). Nesta introducdo, para fins de contextualizagdo, apresenta-se uma breve revisao de
artigos que utilizaram o banco de dados Bern-Barcelona (Andrzejak, Schindler ¢ Rummel, 2012)
que sera utilizado neste trabalho.

Chua, Chandran, Acharya e Lim (2008) utilizaram parametros extraidos do espectro de
energia e do bi-espectro para alimentar um classificador de modelo de mistura de gaussianas
(GMM) para identificar sinais focal e ndo focal. Os resultados mostram que, com os parametros
baseados em bi-espectros conseguiram uma precisao de 93,11% em comparagdo com a precisdo de
88,78% da classificagdo de parametros derivados de espectros de poténcia.

Sharma R, Pachori R. e Acharya (2015) utilizaram como parametros varias métricas de
entropia aplicadas a seis niveis de transformada de wavelet discreta. Para a escolha dos melhores
pardmetros testaram algoritmo espacial de Bhattacharyya, teste t, teste de Wilcoxon, caracteristica
de operacdo do receptor (curvas ROC) e entropia. Para a classificacdo automatizada de sinais EEG
focais e ndo focais, usando um numero minimo de parametros, utilizaram KNN, rede neural
probabilistica PNN, fuzzy e SVM. Concluiram que os melhores discriminadores de populacdes
foram o teste t de Student e as curvas ROC. O melhor classificador foi o SVM que resultou numa
precisao de 84%.

Das e Bhuiyan (2016) propuseram uma metodologia baseada na decomposi¢do em modo
empirico (EMD) para classificagdo de sinais de eletroencefalograma focal e nao focal (ENF). A
metodologia proposta usa o EMD e a entropia de Sharma-Mittal. Os parametros sdo os valores de
distancia euclidiana de K-vizinhos mais proximos (KNN) de sinais focal e ndo focal. Utilizando
SVM a metodologia proposta resultou numa precisao de classificacdo de 83,18% quando aplicada

em todos os sinais do banco de dados Bern-Barcelona.



Chen, Wan e Bao FS (2017), utilizaram maquinas de vetores de suporte e sete familias de
wavelets discretas para detectar ocorréncia de picos focal em EEG. As bandas de frequéncia 6timas
e os parametros baseados nos coeficientes de wavelet foram obtidos via otimizagdo. Utilizando
SVM para classificagdo os autores conseguiram uma precisao de 83,07%.

Sharma, Dhere, Pachori e Acharya, desenvolveram classes de wavelets maes especificas
para deteccao de sinais focal e ndo focal. Testando varias métricas de entropia, como parametros
discriminantes para a classificacdo dos sinais e SVM, conseguiram uma porcentagem de deteccdo

de sinais focal (sensibilidade) de 94.25%.

Utilizando transformadas tempo-frequéncia com filtros alto regressivos (AR) para detectar
anomalias no sinal e um teste estatistico ndo paramétrico baseado em Martingale (Randomized
Power Martingale - RPM) para classificacdo, Gao, Lu, Yan, Lyu, Li, Xie e Zhang (2018)
conseguiram um indice de acertos nos diagnosticos de sinais focal com uma sensibilidade de
97,66%. O Martingale foi uma estratégia de apostas muito popular no século XVIII usado nas
apostas de jogos com moedas em que o apostador apostava em cara ou COroa, sempre no mesmo
lado e dobrando a aposta caso perdesse. Acreditava-se que apostando sempre no mesmo lado,

haveria de ganhar, mais cedo ou mais tarde.

Deivasigamani, Senthilpari C. e Yong W. H (2016) utilizaram transformadas de wavelet
complexa dual-tree com os parametros calculados a partir dos coeficientes decompostos. Na
classificacdo foi utilizado um classificador adaptativo neuro fuzzy com uma camada de entrada,
trés camadas ocultas e uma camada de saida. O niumero de neuronios das camadas ocultas nao
foram reportados. Segundo os autores, uma sensibilidade de 98% e uma precisdo de 99% foram
encontradas quando o procedimento foi testado com 50 sinais focais e 50 ndo focais selecionados
aleatoriamente do conjunto de dados. Detalhes sobre o conjunto de dados utilizados no treinamento
ndo estd presente no artigo.

Duarte (2018), utilizou seis procedimentos de classificacdo (KNN, WKNN, LDA, QDA,
PNN e MLP-BP) e dois algoritmos de otimizagdo (algoritmo genético e evolucdo diferencial) para
achar os melhores parametros a partir de 1180 métricas comumente utilizadas para classificacdao
automatica de EEG. O melhor resultado observado foi a combinagdo evolucdo diferencial, para
escolha dos pardemtros, e classificador WKkNN, que resultou numa precisdao de aproximadamente
84%. Ao contrario de varios artigos em seu trabalho Duarte descreve claramente os conjuntos de

dados utilizados no treinamento, validagao e teste dos procedimentos desenvolvidos.



1.1. OBJETIVO

Esta tese, que foi desenvolvida em paralelo com a de Duarte (2018), tem por objetivo
desenvolver um procedimento baseado no classificador de maquinas de vetores de suporte que
minimize a probabilidade de diagnose de uma EEG com indicacdes de possiveis patologias como
um EEG normal.

Para atingir este objetivo, procedimentos de otimiza¢des multiobjetivas serdo usados para
escolher os pardmetros de analise de sinais, comumente aplicados em procedimentos automaticos
de classificagdo de EEG com fungdes custo que minimizem a probabilidade de ocorréncia de um
falso negativo, ou seja: o procedimento considerar normal um EEG com problemas.

Com relagdo a tese de Duarte, esta tese tem em comum:

1. O mesmo banco de dados.

2. Os mesmos parametros candidatos a discriminagao dos grupos focal e ndo focal.

Como diferengas:

1. Duarte uso como ferramentas para classificagdo kNN, WkNN, LDA, QDA, PNN ¢ MLP-
BP. Em fun¢do do grande nimero de trabalhos existentes na literatura esta tese teve como
foco a utilizagdo do SVM.

2. O objetivo de Duarte era maximizar os acertos. O objetivo desta tese ¢ minimizar a
ocorréncia de falsos negativos, ou seja: minimizar erros.

3. Duarte utilizou otimizagdo mono objetivo. Esta tese estuda aplicagdo de otimizacdo multi-
objetivo como ferramenta para a escolha do melhor conjunto de parametros para a

classificacao de sinais focal e nao focal.

1.2. ORGANIZACAO DA TESE

Este trabalho ¢ dividido em cinco capitulos. No Capitulo I ¢ apresentado o estado da arte, uma
breve introducao teodrica para situar o tema da tese e seus objetivos. No Capitulo II ¢ apresentada

uma breve revisdo bibliografica, bem como a fundamentacdo tedrica utilizada para a realizagdo



deste trabalho. O Capitulo III apresenta a metodologia utilizada. No Capitulo IV sdo apresentados e
discutidos os resultados obtidos através das diferentes abordagens apresentadas. Por fim, no

Capitulo V, sdo mostradas as principais conclusdes com possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO 11

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresenta-se neste capitulo uma breve revisao dos fundamentos tedricos necessarios para a
realizacdo/entendimento da tese. Para efeitos de contextualizagdo, inicia-se com funcionamento do
cérebro humano, as atividades elétricas do cérebro, conceito de eletroencefalograma (EEG),
aplicagoes, indicacdes e doencas diagnosticadas pelo EEG, montagem dos eletrodos e tipos de
ondas cerebrais e frequéncias. A seguir apresenta-se os fundamentos e alguns procedimentos de
otimizacao multiobjetivo, os procedimentos de classificacdo Analise Discriminante Quadratica e
Maquinas de Vetores de Suporte e os parametros de andlise de sinais usualmente usados como

variaveis de projeto em procedimentos automatizados para classificagdo de EEG.

2.1. Funcionamento do cérebro humano

No cérebro humano os neurdnios transmitem e recebem informagdes uns dos outros através
de impulsos elétricos. Os impulsos sdo produzidos pela movimentagcdo de atomos de sodio,
potéssio e calcio para dentro e para fora da célula (Schomer e Silva, 2011). Esta “tempestade

elétrica” pode ser registrada e analisada pelo eletroencefalograma [EEG]; como ilustra a Figura 2.1

Fig. 2.1 - “Tempestade Elétrica”
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Fonte: Schomer e Silva, 2011.



2.2. As atividades elétricas do cérebro

No cérebro existem duas classes principais de células: os neuronios e as células de glia. O
corpo humano possui em média 10" neurdnios. As células da glia, também chamadas células da
neurodglia, cobrem os axdnios dos neurdnios € agem como um isolante de células eletricamente
condutoras. E sdo da ordem de 10" no organismo humano. Tensdo em repouso = —80 [mV].

A diferenca de tensdo vem da variacdo de concentragdo de cations: potassio+ (K+), sodio+
(Na+). Anions: cloro— (Cl-) e fons de calcio++ (Ca++) sdo menos abundantes, mas eles tém um
importante papel regulador, como ilustra a Figura 2.2.

A diferenga de potencial ¢ mantida pelo transporte ativo de potassio para o interior da célula

e sodio para o lado de fora, usando a energia fornecida por meio de processos metabolicos.

Fig. 2.2 — Sintese das atividades elétricas do cerébro
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Fonte: Schomer et al (2011), modificado pelo autor.



2.3. Conceito de eletroencefalograma (EEG)

O Eletroencefalograma (EEG) ¢ o estudo do registro grafico das correntes elétricas
desenvolvidas no encéfalo, realizado através de eletrodos aplicados no couro cabeludo, na
superficie encefalica, ou at¢ mesmo dentro da substancia encefalica (www.pt.wikipedia.org,
acessado em 05/08/2014). Em nivel de exemplo, a Figura 2.3 mostra o EEG dum paciente de 51
anos com um tumor de gliomas onde pode-se observar as descargas ictais ritmicas caracteristicas
deste diagnostico.

O encéfalo ¢ parte do sistema nervoso central contida na cavidade do cranio, e que abrange o
cérebro, o cerebelo, pedunculos, a protuberancia € o bulbo raquiano (www.pt.wikipedia.org,

acessado em 05/08/2014).

Fig. 2.3 — Exemplo de Eletroencefalograma.
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2.4. Aplica¢ao do EEG

O EEG ¢ indicado quando ha suspeitas de alteragdes das atividades elétricas cerebral e
frequéncias cerebrais fisioldgicas, tais como:
» Epilepsia ou suspeita clinica dessa doenga.
* Pacientes com alteracao da consciéncia.
* Morte cerebral.
Avaliagdo diagnostica de pacientes com outras doencas neurologicas como, por exemplo,

infecciosas, degenerativas e psiquiatricas.

2.5. Doengas diagnosticadas pelo EEG

As principais doencas que podem ser detectadas analisando um Eletroencefalograma sao:
* Epilepsias generalizadas.
* Epilepsias focais.
* Tumores e distarbios vasculares.
* Processos inflamatorios tais como meningite e encefalite.
* Deméncias (Alzheimer) e doengas degenerativas.
* Trauma cranioencefilico.
* Morte encefalica.
* Aneurisma
« AVC
* Neurocisticercose. Cisticercose ¢ a infec¢do causada pela forma cistica da ténia do porco, a

Taenia Solium.

2.6. Mapeamento de posicoes e montagem dos eletrodos

O eletrodo mais usado ¢ o Ag-AgCl (Prata - Cloreto de Prata). Apos medir a circunferéncia

da cabega do paciente, os eletrodos sdo colocados como ilustra a Figura 2.4.



Fig. 2.4 - Mapeamento de posi¢des [10-20]

Fonte: Dominio Publico

A montagem dos eletrodos podem ser de duas maneiras, como ilustrado na Figura 2.5, onde
Al e A2 sao os lobos das orelhas, que apresenta tensdo muito baixa, ou seja: neutro. A figura da
esquerda mostra uma montagem unipolar e a da direita uma montagem bipolar.

E importante ressaltar que existe outro mapeamento, bem como outra montagem de

eletrodos. Trata-se de uma touca de material plastico, para 128 eletrodos, como ilustra a Figura 2.6.



Fig. 2.5 - Montagem dos eletrodos

Fonte: Dominio Publico

Fig. 2.6 - Touca para 128 eletrodos

Fonte: Dominio Publico

2.7. Tipos de ondas celebrais e frequéncias

Atualmente se reconhece cinco tipos de ondas cerebrais denominadas com: delta, teta, alfa,
beta e gama. A faixa de frequéncia destas ondas estdo apresentadas na Tabela 2.1. Na Figura 2.7

tem-se a forma destas ondas num EEG.


https://www.google.com.br/imgres?imgurl=https://store.kandel.com.br/static/media/uploads/product/3-mcscap23t-children.jpg&imgrefurl=https://store.kandel.com.br/kit-touca-de-eeg-modelo-mcs-t/&docid=tWY6_Q47VeXVRM&tbnid=543a2O08UVGAOM:&w=2721&h=2721&bih=644&biw=1280&ved=0ahUKEwjzt-3fh-XPAhUKlJAKHebmDucQMwhbKDUwNQ&iact=mrc&uact=8

Tab. 2.1 - Ondas cerebrais e frequéncias

Frequéncias [Hz]

Delta () 0,5—-4,0 Hz Sono profundo (75 — 200 mV)

Teta (0) 4,0 -8,0 Hz Raramente presente em ser humanos

Alfa (o) 8,0—-13,0 Hz Vigilia — regido posterior da cabeca

Beta (B) 13,0 - 30,0 Hz Aumento da vigilancia e aten¢ao

Gama (y) >30,0 Hz Estimulos sensoriais € movimentos
voluntarios

Fonte: Dominio Publico

Fig. 2.7 - Ondas cerebrais e frequéncias

Epilepsy

Tatum et al (2014) apresentam em seu trabalho uma comparacdo entre as bandas existentes

em EEG, bem como as patologias dentro de cada banda, conforme mostrado na Tabela 2.1.
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Tab. 2.1. Comparagao entre as bandas encontradas em EEG.

Banda | Freq. (Hz) Funcoées Normais Patologias
Sub- | 0,0-0,5 * Artefatos e ritmo interictal e ictal com crises
Delta focais
Delta | 0,5-3,5 * Sono * encefalopatia
* Hiperventilagao * lesoes estruturais envolvendo a
* Slow waves na substancia branca
juventude e Idosos
Teta | 3,5 -<8 e sonoléncia » Encefalopatia metabdlica
e criangas e Lesdes (menor correlagio que a
e Idosos Delta)
Alfa | 8—13 * Ritmo posterior * ritmo ictal com convulsdes
dominante * coma
* Ritmo Mu
* “Terceiro” Ritmo
Beta | 13-30 » efeito de medicagdo | * Ritmo “Breach”
* sonoléncia * overdose por drogas (continuo e com
alta amplitude)
* ritmo ictal associadas a crises
Gamma | 30-280 *  Movimento motor | ¢ Convulsdes
voluntario
* Aprendizagem
*  Memdria
Mu |8-12 * Neurdonios motores | * Supressdo Mu pode indicar que os
em estado de descanso | neurdnios espelhos estdo trabalhando.
Sua deficiéncia pode desempenhar um
papel no altismo.
80 — 250 * Processamento * Frequéncia de crises interictal e ictal
Cognitivo * Epileptogenesis
* Consolidacao da
memoria episodica
250 — 500 e Convulsdes

Fonte: Tatum et al, 2014.



https://en.wikipedia.org/wiki/Delta_wave
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2.8. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO.

O Problema de Otimizacdo Multiobjetivo POM estd presente em diversas areas do
conhecimento, tais como as engenharias (Guerriero, Pezzella, Pisacane e Trollini, 2014; Llopis-
Albert, Rubio e Valero, 2015; Lobato, Steffen Jr, Cavalini e Moreira, 2016; Xu, Liang, Yao, Chen
e Li, 2017; Li e Yuan. 2017), energia e meio ambiente (Qu, Liang, Zhu, Wang e Suganthan, 2016;
Williams e Kendall. 2017), agricultura (Amini , 2015; Pastori, Udias, Bouraoui ¢ Bidoglio, 2017;
Galan-Martin, Vaskan, Anton, e Jimenez, 2017), medicina (Timothy, Craig, Lee e Sharpe. 2014;
Shufu Lin, Fan Lin, Chen e Zeng, 2017; Alaimo, Auricchio, Contiand e Zingales. 2017;
MadhuSudana, Kannan, Manisha e Diptendu S. R., 2017) e EEG (Goh, Abbass, Tan e
Mamun,2014; Kimovski, Ortega, Ortiz e Bafios, 2015; Cimpanu, Ferariu, Dumitriu e Ungureanu,
2017), entre outras.

Neste capitulo serd apresentado o problema da otimizagdo multiobjetivo, bem como os
principais métodos utilizados para a sua andlise, no intuito de encontrar um conjunto de solugdes
ndo dominadas e com a maior diversidade possivel, tanto no espago de pardmetros quanto no de

objetivos.

2.8.1 Defini¢cao do Problema de Otimiza¢ao Multiobjetivo

Dado um conjunto x de varidveis de projeto, otimizar significa encontrar a melhor
combinacdo de valores das varidveis de maneira a obter as melhores solugdes possiveis,
respeitando determinadas restricdes impostas pelo problema. Quando se tem apenas um objetivo a
ser otimizado a otimizacdo ¢ denominada mono objetivo, sendo possivel de se chegar a uma tnica
solugdo, conhecida como solucdo 6tima ou 6timo global. Porém, afora problemas académicos, o
que se tem ¢ uma série de objetivos com custos concorrentes entre si, tais como: menor custo e
maxima resisténcia. Quando ¢ necessario levar em conta diversos aspectos de um determinado
problema simultaneamente, os modelos de otimiza¢ao mais indicados vao apresentar mais de um
objetivo, caracterizando assim uma otimiza¢do multiobjetivo.

Num problema de otimizagdo multiobjetivo estdo envolvidas varias func¢des objetivo, sendo
que algumas devem ser maximizadas e/ou outras minimizadas. O problema pode estar sujeito a um
conjunto de restrigdes, ao qual todas as solugdes devem satisfazer. A forma geral de um problema

de otimizagcdo multiobjetivo ¢ dada pela Equagdo 2.1, onde x sdo a N varidveis de decisdo do



problema que pertencem ao conjunto X*, f,(x) a m-ésima funcdo objetivo, M o niimero de
objetivos, Xinf € Xsp 0S Valores minimos e maximos aceitdveis para x (restri¢des laterais), gj(x) a j-
¢sima restri¢do de igualdade, J o numero de restri¢des de igualdade, hi(x) a k-ésima restricdo de

desigualdade e K o nimero de restrigdes de desigualdade.

minimizar ou maximizar f,(x) m=1,2,....M (2.1)
sujeito a:
Xinf<X<Xsup
gix)=0j=1,....J
hy(x)<=0 k=1,...,.K

De acordo com Silva (2012), a principal diferenga entre a otimizagdao de objetivo unico e
POM ¢ que a primeira retorna a melhor solu¢do 6tima para o objetivo, enquanto POM encontra
varias solugdes Otimas considerando os diversos objetivos. Portanto, é necessario um método de
avaliagdo e selecdo, o qual ¢ chamado de “Tomador de Decisdo” apropriado para o POM. O
“Tomador de Decisdo” deve implementar uma regra para classificar as solucdes, pois todos os
objetivos ndo podem simultaneamente chegar ao seu nivel 6timo. Diferentes fun¢des tém sido
utilizadas, e podem ser divididas em quatro classes principais conforme apresentadas a seguri:

a) Abordagem de Ponderagdo (Weighted Sum): Essa abordagem converte o POM em um tnico
objetivo para alcangar uma solugdo 6tima. E eficiente e facil de implementar, mas apropriada para
lidar apenas com poucos objetivos e ¢ incapaz de produzir certas por¢des da Fronteira de Pareto
quando ha espagos ndo-convexos na regido de busca (Denysiuk, 2013).

b) Abordagem Lexicografica (Lexicography): Essa abordagem classifica os objetivos em
ordem de importancia. A solucdo 6tima €, entdo, obtida minimizando as fungdes objetivo,
comecando com a mais importante e procedendo de acordo com a ordem assinalada de importancia
dos objetivos (Coello, 1993).

c) Abordagem e-restrito (e-Constraint Method): Nesta abordagem, uma das fungdes objetivo ¢
escolhida para ser otimizada e as demais sdo convertidas em fungdes de restri¢do de desigualdades,
onde ¢&; representa o valor maximo de fi. Apesar desta abordagem ser capaz de obter solu¢des em
regides convexas € ndo convexas, se os valores de & ndo forem escolhidos de forma criteriosa o

problema pode ficar sem solugdo (Denysiuk, 2013).



d) Abordagem de Pareto: A Abordagem de Pareto ¢ uma técnica para encontrar as solugdes na
Fronteira de Pareto utilizando o conceito de dominancia.

Na abordagem de Pareto, parte-se da premissa que dificilmente a solugdo de problemas
multiobjetivo resultam na maximizacao/minimizagao de todos objetivos simultaneamente. Assim,
para detectar solugdes pode-se tentar melhorar um determinado objetivo evitando que outro
objetivo seja influenciado de maneira negativa. Uma solucdo do problema que ndo influencie
negativamente nenhum objetivo ¢ denominada como ndo dominada, Pareto 6timo ou Pareto
eficiente. Sendo que a finalidade de um problema multiobjetivo ¢ detectar Paretos ideais e
quantificar conflitos de escolha (Demir, Bektas e Gilbert, 2014). O conceito de Pareto 6timo foi
elaborado por Vilfredo Pareto, em 1896, que enunciou a relagdo que diz: “ndo ¢ possivel melhorar
uma caracteristica do problema sem piorar outra”.

Dados dois vetores de decisdo quaisquer x, y € X*, ha trés possibilidades para os vetores
objetivos:

* Vi, fi (x) < fi (y) : Diz-se que o vetor objetivo z' = f(x) domina z* = f(y) e que o vetor de

decisdo x domina y;

e Vi fi(y) < fi (x) : Diz-se que o vetor objetivo z* = f(y) é dominado por z' = f(x) e que o

vetor de decisdo y ¢ dominado por Xx;

* dado fi (x) < fi(y), se 3j, f; (y) < fi (x) : Diz-se que o vetor objetivo z' = f(x) é indiferente a

7> = f(y) e vice-versa, € que o vetor de decisio x ¢ indiferente com y e vice-versa.

Utilizando um exemplo com dois objetivos, a Figura 2.8 ilustra os vetores objetivos onde os
pontos A e B dominam C, os pontos E e F sdo dominados por C e os pontos D e G sdo indiferentes
com C.

Uma solugdo ¢ dita Pareto 6tima, ou ndo-dominada ou eficiente, se ndo for dominada por
nenhuma outra solucao viavel no espaco de busca X*. Uma solu¢ao Pareto 6tima nao pode ser
melhorada com relagdo a qualquer objetivo sem que exista piora para, pelo menos, algum outro

objetivo. Entdo, o problema ¢ encontrar uma solugdo eficiente, ou seja, um vetor x € X* tal que:

Ay € X*talque fi (y) < fi(x) paratodo I=1,....M
e fi(y)<fi(x)paraalgumj=1,....M



A imagem de um determinado conjunto Pareto 6timo, no espacgo dos valores dos objetivos,

¢ chamada de fronteira de Pareto.

Fig. 2.8 Tlustracao dos conceitos de dominancia de Pareto em um problema de minimizagao

com dois objetivos.
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Fonte: Arroyo (2002), apud Hashimoto, 2004.

Um exemplo simples, e ilustrativo, de problema de otimizagdo multiobjetivo irrestrita foi

apresentada por Silva (2009):

Min f{x) = x*
Min g(x) = (x-1)?
x € R

A Figura 2.9 mostra o grafico das fungdes f e g, onde € facil identificar que as solugdes
Pareto 6timas estdo no intervalo [0,1], ja que fora dele ambas as fungdes crescem. Note que neste
intervalo acontece uma compensacdo entre as fungdes objetivo, isto €, enquanto uma funcdo cresce

a outra diminui de valor. A fronteira de Pareto para o exemplo ¢ mostrada na Figura 2.10.



Fig. 2.9. Graficos das fungdes f(x) e g(x) do exemplo.

Fonte: Silva, 2009.

Fig. 2.10. Fronteira de Pareto do exemplo.

—— Solucées dominadas
Ch REREhE r=---="1=="1 — Fronteira de Pareto

fix)

Fonte: Silva, 2009.

Ap6s a construgdo da Fronteira de Pareto, na escolha da melhor fungdo objetivo, ocorre um

problema estudado na literatura como Multiple Attribute Decision Making (MADM), e as



principais dificuldades sdo: escolher a solugdo mais apropriada entre um conjunto de solugdes e
analisar a qualidade do objetivo entre varios objetivos.

O “Tomador de Decisdao” pode ser classificado de acordo com os diferentes momentos do
processo de otimizagao (Silva, 2012):

a) A priori: A decisdo ¢ tomada antes da busca. Normalmente, a otimiza¢do de tnico objetivo
visa a encontrar a melhor solu¢do de acordo com o conjunto de preferéncias no “Tomador de
Decisao”.

b) A posteriori: Do conjunto de solugdes, o “Tomador de Decisdo” decide a melhor solugdo ao
final da busca.

c) Interativa: o “Tomador de Decisdo” interfere durante o processo de otimizagdo guiando a

busca para regides com solugdes de seu interesse.

2.8.2 Algoritmos Genéticos Multiobjetivos e outras Meta-heuristicas

Através da variagao dos valores de peso € pode-se construir uma frente de Pareto 6tima
utilizando as abordagens de ponderagdo e-restrito, entretanto de acordo Delinsk e Colmonero
(2017), os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por autores que perceberam algumas
limita¢des nas técnicas de programagdo matematica multiobjetivo, tais como:

1. Frente de Pareto € concava ou desconectada o problema pode nao ter uma solugdo 6tima, ou
seja, o problema depende da forma da frente de Pareto para conseguir detectar uma solugao;

2. Os métodos heuristicos geram apenas uma solu¢do, tendo que ser executado varias vezes
para gerar um conjunto 6timo de Pareto;

3. Exigéncia de diferenciacao das fungdes objetivo e restrigdes.

Coello (2006) destaca que os algoritmos genéticos sao menos suscetiveis a forma da frente
de Pareto e sdo capazes de gerar um conjunto de solugdes Otimas em apenas uma execucdo do
algoritmo. De acordo com Deb (2000) os algoritmos genéticos desenvolvidos para fins de POM
podem ser classificados em algoritmos genéticos multiobjetivo ndo elitistas (primeira geracao) e
algoritmos genéticos elitistas multi-obetivo (segunda geragdo). Sendo que o elitismo acontece
através da preservacgdo das solugdes ndo-dominadas entre uma populacdo e outra. Assim, ¢ possivel

detectar solugdes nao-dominadas com maior confiabilidade, pois as solugdes ndo sdo deterioradas.



Dentre as varias otimizadores meta-heuristicos existentes para POM, neste trabalho farar-

se-4 uma breve explanagdo sobre os procedimentos utilizados na tese: MOPSO, NSGA-II, PESA-II
e SPEA2.

2.8.3. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

As primeiras versdes com multiplos objetivos (multiobjetivo) dos algoritmos genéticos

(Ags) foram propostas na década dos anos 1990 e, posteriormente, foram aprimoradas por varios

pesquisadores. O algoritmo NSGA-II, proposto por Deb et al. (2002), ¢ um algoritmo baseado em

uma ordenagao elitista por dominancia que pode ser resumido em n passos:

1.
2.
3.

Inicializa aleatoriamente N_pop individuos do conjunto x das varidveis de decisao.

Calcula as fung¢des objetivo.

Classifica as variaveis de decisdo por fronteiras F, onde na fronteira F, estariam os
melhores individuos por critérios de domindncia de todo o conjunto. Na fronteira F,
estariam todos os individuos ndo dominados de N pop — F; e assim sucessivamente,
conforme ilustrado na Figura 2.11a.

Aplicacdo dos operadores genéticos de cruzamento (Kumar, Husian, Upreti e Gupta, 2010,
ou seja, as caracteristicas dos individuos escolhidos sdo recombinadas, gerando N pop
novos individuos (Figura 2.11Db).

Elitismo: as duas populagdes serdo concatenadas em uma s6 € se faz um processo de
selecdo de todos os individuos para formar uma nova populacdo com N_pop individuos.
Em caso de empate no ranqueamento, a funcdo distdncia de multiddo (Crowding Distance —
CD), Equagao 2.2, ¢ utilizada visando manter a diversidade da populacao.

O ranqueamento atual ¢ incrementado (Figura 2.11c) e retorna ao Passo 3 até a

convergéncia do procedimento ou atingir o nimero maximo de geragoes.

Ao final do procedimento espera-se que varios, ou todos, individuos estejam na primeira

fronteira com variabilidade elevada. A primeira fronteira tornar-se a fronteira de Pareto, ou seja,

todas as solucdes 6timas possiveis foram encontradas.
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Onde:
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fir1: fungdo objetivo correspondente a um critério de otimizagao do préximo individuo;

fi1: fungdo correspondente a um critério de otimizagdo do individuo anterior;

max

m . maior valor da fungdo objetivo correspondente a um critério de otimizacdo

aplicado na fronteira m;

max

- menor valor da funcdo objetivo correspondente a um critério de otimizacao

aplicado na fronteira m.

Como um problema de otimizacao possui N fung¢des de otimizagdo, o valor final da fun¢do

distancia de multiddo sera o somatorio dos N cd;.

Fig.

Funcdo Objetivo 2

2.11. Exemplo ilustrativo das etapas do NSGA II com duas fung¢des objetivo.

Figura 2.11a Figura 2.11b Figura 2.11c
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Fonte: o autor, 2018.



2.8.4. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2)

O SPEA 2 (Zitzler, Laumanns ¢ Thiele, 2001), assim como o NSGA-II, trabalha com duas
populagdes P; e A, sendo que em P;sdo armazenadas as populagdes geradas e em A; (ARQUIVO)
armazenadas apenas as solu¢des ndo dominadas encontradas pelo algoritmo.

Dados o tamanho da populagio N _pop, o tamanho do ARQUIVO N arq e o numero
maximo de geragdes T, o procedimento consiste de oito passos:

1. Gerar aleatoriamente uma populacgao inicial P com N_pop individuos.

2. Gerar um arquivo A, vazio.

3. Calcular os valores da funcao de aptidao dos individuos em P, e A..

4. Copiar os individuos ndo dominados de P; para A, Se o nimero de individuos ndo
dominados for maior do que N_arq aplicar um operador de truncamento. Caso contrario, 0s
melhores individuos dominados em P, sdo copiados para A..

Se algum critério de parada for alcancado retorna A..
Selecdo por torneio com reposicao de individuos em A..

Gerar P, aplicando Crossover e Mutagdo nos individuos selecionados no passo anterior;

e

Atualizar t e ir para o passo 2.

Para avaliar a funcdo de aptidao para os membros das duas populagdes, para cada individuo
1 nos arquivos ¢ atribuido um valor S(i) (strength) € [0,1] igual ao nimero de individuos j que sdo
dominados por i, ou iguais, com respeito aos valores das func¢des objetivo, dividido pelo tamanho
da populagdo mais um.

A funcdo de aptiddo R(j) de um individuo j na populagdo ¢ calculado somando os S(i)
valores que dominam, ou sdo iguais, a j adicionando um no final.

A fungdo de aptiddo Fgspear € definida pela Equacdo 2.3, onde R(i) estd associado com a

proximidade da fronteira de Pareto e D(i) a diversidade no espago dos objetivos.

FSPEAZ(i):R(i)+D(i) (2.2)

onde:




o) : ¢ adistancia de um individuo para o k-ésimo vizinho mais préximo;

kzZV N poptNarg

2.8.5. Pareto Envelope-based Selection Algorithm II (PESA II)

O algoritimo PESA-II (Knowles e Corne, 2000) segue o procedimento padrao de manter
duas populagdes: uma interna de tamanho fixo e uma externa de tamanho flutuante, porém de
tamanho limitado. A populacdo interna armazena as novas solugdes geradas pelo processo
evolutivo e a externa contém as solugdes ndo dominadas encontradas durante o processo de
otimizagdo. Para manter a diversidade populacional, durante o processo de otimizagdo o algoritmo
utiliza uma malha de hipercubos, nas quais os individuos sdo agrupados. O diferencial do PESA ¢
escolher inicialmente um hipercubo e depois um individuo deste hipercubo ¢ escolhido de forma
aleatéria para os procedimentos de operagdes genéticas. Este processo garante a diversidade da
frente de Pareto, uma vez que a influéncia dos hipercubos densamente povoados ¢ minimizada

durante o processo evolutivo.

2.8.6. Multi-objective Particle Swarm Optimization II (MOPSO)

O algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas PSO, proposto por Kennedy e
Eberhart (1995), ¢ uma meta-heuristica inspirada no comportamento de bandos de aves a procura
de alimento. Os bons resultados obtidos por esta técnica na otimiza¢do de problemas mono
objetivo incentivaram o estudo de varia¢des para problemas multiobjetivos (MOPSO).

A versao MOPSO-CD (crowding distance) utiliza o PSO para atualizar as velocidades das
particulas de tal maneira a privilegiar, dentro do espaco de busca, as solu¢gdes ndo dominadas para
compor o conjunto de Pareto. Como nos algoritmos de POM, apresentados anteriormente, um
arquivo externo armazena as solugdes ndo dominadas ordenadas conforme um atributo
denominado distancia de multidao, o qual representa quao densa populacionalmente ¢ a regido em

que a solugdo se encontra num processo similar ao PESA-II.



2.9 ANALISE DISCRIMINANTE

A Andlise Discriminante Simples AD, ou Multipla MDA, ¢ uma técnica estatistica
apropriada quando se tem variaveis independentes métricas e variaveis dependentes categoricas.
Por exemplo, no caso sob estudo acredita-se que a variavel métrica independente nivel RMS do
sinal esta relacionada com a varidvel dependente classificagdo do EEG que possui dois valores
categoricos: EEG normal e EEG anormal.

O objetivo principal da AD ¢ identificar as variaveis que discriminam os grupos €, assim,
elaborar previsdes a respeito de uma nova observagao, identificando o grupo mais adequado a que
ela devera pertencer, em fungdo de suas caracteristicas. Para alcancgar esse objetivo, a AD gera
funcdes discriminantes (combinagdes lineares das varidveis) que maximizam a discriminagdo dos
grupos descritos pelas variaveis dependentes (Favero, Belfiore, Silva, e Chan, 2009). Para atingir
estes objetivos € necessario contemplar os trés itens apresentados a seguir:

1. Identificar as variaveis que melhor discriminam dois ou mais grupos;

1. Utilizar estas varidveis para desenvolver fung¢des discriminantes que representem as
diferengas entre os grupos;

2. Fazer uso das fungdes discriminantes para classificar novas observagoes.
As hipoteses basicas para o sucesso de uma AD sao:

* Normalidade multivariada das varidveis independentes.

* Homogeneidade das Matrizes de variancia e covariancia dos grupos.

* Multicolinearidade.

Duarte (2017) em seu trabalho sobre utilizagdo de inteligéncia artificial aplicada na anélise
de eletroencefalografia utilizou quatro técnicas de AD para fins de classificacdo de EEGs: Anélise
Discriminante Fisher LDF, Andlise Discriminante Quadratica QDA, k-Nearest Neighbor kNN e
wigthed k-Nearest Neighbor w-KNN. Em funcdo dos resultados alcangados, e custo

computacional, Duarte conclui que a QDA se mostrou bastante interessante.

2.9.1. Qadratic Discriminante Analysis (QDA).

A grande vantagem da analise discriminante quadratica é que ndo existe a necessidade de

que os grupos possuam matrizes de covariancia iguais.



Definindo fi(x) e f2(x) como as funcdes densidade de probabilidade associada aos vetores
das variaveis aleatorias X das populacdes m; e m; R; e R, os conjuntos de valores de X que
classificam os individuos pertencentes as populacdes m; e m,; p; como a probabilidade a priori de
m e p2 a de > ; de acordo com a Figura 2.12 as probabilidades globais de classificacdo correta e
incorreta dos individuos podem ser derivadas como o produto das probabilidades a priori e as
probabilidades de classificacdo condicional conforme teorema de Byes:

Corretamente classificado como 7, : P(X € Ry|m)P( ) = P(1|1)p,
Incorretamente classificado como m;: P(X € R|m»)P( m2) = P(1]2)p
Corretamente classificado como 7, : P(X € Ry|m,)P( m) = P(22)p
Incorretamente classificado como m,: P(X € Rojm)P(m) = P2|1)p,

Fig. 2.12. Tlustragao de probabilidades a priori.

f(x)
e

P(21)=[ f,(x)dx
R,

filx)

P(1[2)=] f,(x)dx

| ClaSSiﬁca cm 7 C]assiﬁca em T

Fonte: o autor, 2018.

Os custos de classificagdes incorretas sdo definidos por uma matriz de custos, conforme

mostrada a seguir, onde C(1]|2) e C(2|1) s@o os custos de um individuo ter sido classificado

incorretamente.
Classificada como:
Y9 T
Populagao m 0 C@2n

verdadeira T C(1)2) 0



Definindo-se o custo médio de classificacdo incorreta ECM como o produto dos custos por suas

probabilidades de ocorréncia, tem-se a Equagao 2.4.

ECM = C(1]2)P(112)p, + C2|1)P(2|1)p; (2.4)

Os valores de R; e R, que minimizam ECM s3o os valores de x que mantém as

desigualdades, das equagdes 2.3 e 2.4, respectivamente.

_fl(x)> C(1]2) P2

Ripto=tcmp, 2
,f1(x)< C(12)\, P2

R e, 26

Para minimizar ECM ¢ necessario conhecer a razao das fungoes densidade de
probabilidade, a razdo dos custos e a razdo das probabilidades a priori, 0 que na maioria das
aplicacdes sao dificeis de se obter. De acordo com Varela (2007) quando os custos sdo
indeterminados assume-se que a razao entre eles € unitaria e por serem normalmente desconhecidas
assume-se 0 mesmo para a razao das probabilidades a priori. Com estas simplifica¢des, o problema
consiste em escolher os valores de R; e R, que minimizam a probabilidade de erro de classificagdo

total TPM, de acordo com a Equagao 2.7.

TPM:p1_[f1(X)dX+pzffz(x>dx (2.7)

R, R,

Com a hipotese de populagdes normais multivariadas tem-se que fi(x) ~ Ny(ui,Z1) e fo(X) ~
Ny(12,%2). Dado um vetor de variaveis aleatorias X=[X,X, ..., X,]" pertencente a populagio m; ou

m,, tem-se que:

1 ~ (X )% (X )]

5 5 €
PN

fi(X):

i=1,2. (2.8)



Utilizando a Equacdo 2.8 e tomando o logaritmo Neperiano da funcdo discriminante A(X),
definida coma a razdo entre fi(x) e fo(x), e multiplicando por -2 (para manter a ordem das

desigualdades 2.4 ¢ 2.5), obtém-se a Equagao 2.9.

_210ge[7"(X)]:[loge|21|_10ge|22|]+[<X_M1)TZII(X_Ml)]_[(X_Mz)T 2;1<X_M2)] (2.9)

Considerando as equagdes 2.5 e 2.6, quando se substitui um vetor X na Equacdo 2.9, tém-se

duas possibilidades de resultados:

C(1)2
log, (A (X))>=0=log,]( CEZL;)(%)] , X estd mais proximo de p,; do que de p.
1
C(1]2)

log, (A (X))<log,[( ))(&)] , X estd mais proximo de p, do que de p,.

C(21)" py

Na pratica utiliza-se as médias e covaridncias amostrais (X,,S;) de amostras das
populagdes 7, e 7, (conjuntos de aprendizado supervisionado).

Para constar, no caso em que as populagdes sao homocedasticas (X, = ), o procedimento

resulta no Discriminante Linear de Fischer.

2.10 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SUPPORT VECTOR MACHINE)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), cuja fundamentacdo tedrica ¢ muito bem-
apresentada por Lorean e Carvalho (2007), ¢ um classificador baseado na Teoria de Aprendizado
Estatistico (TAE) que estabelece as condi¢des matematicas para auxiliar na escolha de um
classificador particular f a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas condi¢des
levam em conta o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a sua complexidade,
com o objetivo de obter um bom desempenho também para novos dados do mesmo dominio. As
maquinas de vetores de suporte sdo muito utilizadas na classificagdo de EEG, sendo que uma

pesquisa no google “Artigos Académicos sobre EEG vector machine” resultou em



aproximadamente 53800 resultados no dia 05 de junho de 2018. S6 do ano 2018 foram encontrados
cinco trabalhos publicados. As premissas do procedimento sdo:
* Aprendizagem supervisionada.
* C(Classificador bindrio.
* C(lassificagao linear. Para problemas de classificagdo nao lineares se utiliza o Teorema de
Cover: “os dados sdo mais propensos a serem separados linearmente em altas dimensdes”.
As fungoes kernel sdo utilizadas para projetar os dados de um espaco ndo linearmente
separaveis em um que seja possivel separa-los linearmente (Figura 2.13).

* Trabalha com o conceito de maximizag¢dao da margem dos hiperplanos (Figura 2.14).

Fig. 2.13. Exemplo de elevagdo para uma dimenséo linearmente separavel: R'— RZ,
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Fonte: o autor, 2018.

Fig. 2.14. Exemplo de maximiza¢do de margens

x(2)
A

» X(1)

Fonte: Zavaschi, 2018.



2.11 FERRAMENTAS DE ANALISE DE SINAIS APLICADOS EM CLASSIFICACAO DE
EEG.

Neste topico faz-se uma breve revisdo das ferramentas de andlise de sinais usadas

normalmente em procedimentos de classificagao de EEGs.

2.11.1. Analise de Envelope.

Um sinal modulado em fase ¢ um sinal que contém informagdes de fase variante no tempo.
Uma representagao simples de um sinal com modulagdo de fase é dado pela Eq. 2.10, onde A é a
amplitude do sinal, B ¢ a amplitude da moduladora, Q ¢ a frequéncia angular da portadora, ® ¢a
frequéncia angular da moduladora e 6 e ¢ sdo os angulos de fase da portadora e moduladora,

respectivamente.
x(t)=Asin(Qt+0*pBsin(®t+¢)) (2.10)
Expressando a Eq. 2.10 na forma complexa, tem-se a Equacao 2.11.
x(t)= Ae/l o orbein(orel (2.11)
Utilizando a relagdo de Euler, tem-se:
xa(t)=Acos(Qt+0*psin(wt+¢))+jAsin(Qt +0*Psin(wt+¢)) (2.12)
Na Equagdo 2.12, xa(t) é conhecido como sinal analitico.

Em nivel de exemplo, a Figura 2.15 mostra os graficos no tempo e na frequéncia para A=3,
0=329,86 rad/s, p = 0,5, ® = 34,42 rad/s e 6 = ¢ = 0. Apesar de a modulacdo ser quase
imperceptivel no dominio do tempo, o surgimento das bandas laterais no dominio da frequéncia ¢
um forte indicativo de modulacao em amplitude ou fase. Deve-se ressaltar que o espacamento das

bandas laterais ¢ igual a frequéncia moduladora.



Fig. 2.15. Exemplo de uma representagdo simples de um sinal modulado em fase nos dominios

do tempo e da frequéncia.
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Fonte: O autor, 2018.

Para construir um sinal analitico basta usar uma fun¢@o que transforme um cosseno num
seno e somar o resultado multiplicado pelo imaginério j ao sinal original. Uma fun¢do que faz esta

operacao ¢ a transformada de Hilbert dada pela Eq. 2.13.

Hx(t)=1 [ %du (2.13)
As propriedades

H|sin(t)]=—cos(t)e H[cos(t)]=sin (t)

permitem escrever um sinal analitico como apresentado na Equagdo 2.14.

xa(t)=x(t)+jH[x(t)] (2.14)

Tendo-se um sinal analitico, o envelope x_env(t) e a fase instantanea ¢(t) podem ser obtidos

utilizando as equagdes Eq. 2.15 e 2.16, respectivamente.



Xeny (£)=|xa (t)] (2.15)
ole)=g™ (P @16

Para exemplificar, na Figura 2.16 tem-se a fase instantanea calculada para o sinal utilizado

como exemplo de modulagdo de fase.

Fig. 2.16. Fase instantanea do sinal usado como exemplo de modulacao de fase.

1_
g g

o
w
Ly

(1) [rad]
N S
P 92

wuUuuL L
_2.5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 0.1 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1
Tempo [s]

(N N [, S A [ N U N R B A

Fonte: o autor, 2018.

A andlise de envelope ¢ muito utilizada para fins de classificacio em EEG (Seker e
Ozerdem, 2016).

2.11.2. Decomposicio em Modos Empiricos (EMD)

Huang, Shen, Long, Wu, Shih, Zheng, Yen, Tung e Liu (1998) propuseram uma classe de
funcdes denominadas como Funcdes de Modos Intrinsecos (IMF) definidas pela Equagdo 2.17,
onde a amplitude e a fase sdo fisica e matematicamente significativas. Para isto, deve-se
considerar:

1. Fungdes simétricas em relacao a média local igual a zero;



2. O ntmero de extremos deve ser igual ou diferir de um em relagdo ao numero de

cruzamentos em zero.

Y(t)=r(t)sin[0(t)] (2.17)

A Decomposi¢do Empirica de Modos (EMD) (Huang ef al. 1998) ¢ um método que se destaca

pela adaptabilidade, ndo dependendo de caracteristicas como linearidade ou estacionariedade dos

sinais. Este método busca dividir o sinal analisado x(t) em uma série de Fun¢des de Modo

Intrinseco (IMFs), onde cada uma deve satisfazer a condi¢des 1 e 2 das IMF.

O algoritmo proposto em (Huang et al. 1998), para a obtengdo destas IMFs, ¢ composto por

cinco passos:

Passo 1: Inicializa ro(t)=h(t)=x(t).

Passo 2: Gerar os envelopes emax € emin por meio de interpolacdo de spline cubica, passando
pelos maximos e minimos locais de h(t), respectivamente.

Passo 3: Para o i-¢simo modo, calcular a fun¢do mi(t) como a média das duas splines.

Passo 4: Atualizar h(t) = h(t)-mi(t). Se h(t) satisfazer as condi¢des apresentadas
anteriormente para uma IMF, a IMF w;(t) € encontrada. Caso contrario voltar para o passo
2.

Passo 5 Um novo residuo ri(t) € gerado: ri(t) = ri.i(t)-yi(t). Iniciar h(t)=ri(t) e repetir os
passos de 2 a 4 de modo a encontrar as IMFs restantes. O processo para quando ndo ¢ mais

possivel computar uma IMF de um residuo, que entdo ¢ definido como residuo final ry.

Apoés a decomposicdo, o sinal x(t) ¢ decomposto em N IMFs mais o residuo rn, conforme

mostrado na Equagdo 2.18.:

x(t)=ry+ 2 (1) (2.18)

2.11.3. Tranformada de Hilbert-Huang (HHT)

A transformada de Hilbert-Huang ¢ uma técnica de decomposi¢do de sinais em tempo-



frequéncia que rompe com os pressupostos classicos de projecdo do sinal em fungdes de base
ortogonais definidas a priori. Esta técnica tem especial importancia quando os sinais nao tém
caracteristicas de linearidade e de estacionaridade, que ¢ o caso dos sinais de EEG (Zhu e Lin,
2014).

As HHTs de um sinal nada mais € do que o sinal analitico (Eq. 2.11) de uma IMF (Eq. 2.17)

obtida por decomposi¢do em modos empiricos.

2.11.4. Tranformada Wavelet

A Transformada Wavelet (WT), outra transformada tempo-frequéncia, ¢ muito utilizada
para identificacdo de eplepsia em sinais de EEG (aproximadamente 57800 resultados de busca
“EEG Wavelet” no google Artigos Académicos em 05 de junho de 2018).

O teorema da dualidade tempo frequéncia demonstra que utilizando uma Transformada
Rapida de Fourier ¢ impossivel representar bem um sinal simultaneamente nos dominios do tempo

e da frequéncia, como pode ser observado na Figura 2.17.

Fig. 2.17. Exemplo de dualidade Tempo-Frequéncia.
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Fonte: o autor, 2018.



A Transformada de Wavelet tenta contornar este problema utilizando fungdes em
diferentes escalas e diferentes resolugdes (Figura 2.18), sendo esta uma das suas principais

caracteristicas (Daubechies, 1992; apud Silva, 2008). Simplificando, a WT é uma convolugido do
tempo do sinal original x(?) com uma fungéo wavelete base 1" , onde o eixo do tempo ¢ dilatado

por um fator de dilatagdo a € uma translacao da origem b, conforme Equagao 2.19.
_ 7% T «t—Db
W(a,b,x,p)=la] > | x(t)y" (= )dt (2.19)

Fig. 2.18. Efeito das escalas na Wavelet: escalas menores resultam em janelas temporais

maiores e escalas maiores resultam em janelas temporais menores.
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Fonte: adaptado pelo autor, 2018.

A fungdo de sua forma, a wavelet base mais usada em EEG para classificacdo de eventos focal

e nofocal ¢ a Daubechies 4 (db4) mostrada na Figura 2.19.



Fig. 2.19. Funcao wavelet base db4.
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Fonte: adaptado pelo autor, 2018.

2.11.5. Métricas Classicas: Valor RMS, Valor Pico, Valor Pico a Pico, Assimetria, Curtose,

Fator de Crista, k4 e k6.

Para reduzir as informagdes contidas em um sinal no dominio do tempo, frequéncia e,
principalmente, no dominio tempo-frequéncia ¢ necessario utilizar métricas que condensem a
informagdo em apenas um parametro. Uma vez que as perturbagdes que ocorrem num EEG sao do
tipo pulso, deu-se especial atengdo neste trabalho as métricas que mesuram excursdes fora da
média (curtose, fator de crista, k4 e k6).

O valor médio quadratico (RMS) de um sinal discretizado x;(t), também chamado de valor
eficaz, ¢ uma das métricas mais utilizadas em andlise de sinais por quantificar a energia contida na
onda. A equagdo para calcular o valor RMS de um sinal discretizado com Npto pontos ¢ calculado

através da Eq. 2.20.

1 Npto
RMS=4—— 2 2.20
Npto ; Xi (220)

O Valor Pico (Vp) de um sinal ¢ a o valor maximo (pico positivo) ou minimo (pico negativo) de

amplitude encontrado no sinal. J4 o Valor Pico a Pico (Vyp) € a diferenga entre o valor méximo de



amplitude e o valor minimo de amplitude encontrado no sinal.
A Assimetria (skewness) Sk € um pardmetro estatistico que mede a simetria de uma

distribuicdo em torno da média. O coeficiente de assimetria amostral ¢ dado pela Eq. 2.21.

2.21)

onde:

S= \/ . — (x,—x) ¢ 0 desvio padrdo amostral;
Npto—1

Npto
1

X=
Npto =

¢ a média amostral

i

Estatisticamente a curtose mede o grau de achatamento de uma distribui¢do, considerado
usualmente em relagdo a distribuicao normal, Eq. 2.22. Em um sinal temporal, um valor elevado da
curtose indica a presenca de excursdes longe da média por um curto periodo de tempo. A
bibliografia tem mostrado que esta ¢ uma boa métrica para classificagdo de EEG (Wang,

Shephered, Beggs, Rao e Zhang, 2015, por exemplo).

1 Npto
(Xi_y()‘t
_ Npto ;o (2.22)
5= s

O Fator de Crista (FC), definido pela Eq. 2.23, assim como a curtose, ¢ um detector de

excursdes fora da média, muito utilizado para detecgao de falhas em rolamentos.

VP
FC=20 logw% (2.23)

Sinais com grandes excursdes fora da média por periodos maiores resultam em valores de

curtose menores. Uma métrica para este tipo de comportamento ¢ estimador k4, também muito



utilizado para analise de vibragdes em manutencao preditiva, definido pela Eq. 2.24. Grandes
excursodes fora da média em espacos de tempo curtissimos sdo melhores detectadas pelo estimador

ko6 ¢ dado pela Eq. 2.25.

k4=RMS*S, (2.24)
1 Npto 6
Npto i;(x" X (2.25)
S,= -
S

2.11.6. Métrica k-point nonlinear energy operator (k-NEO)

Este estimador foi utilizado por Liu, Lin, Tsai e Sun (2013) com o intuito de detectar picos
seguidos de uma onda de baixa frequéncia em sinais de EEG de pessoas com epilepsia. Ele ¢ uma
variagdo do estimador NEO (Nonlinear Energy Operator), comumente utilizado na deteccdo de
ocorréncias de picos de alta nos sinais, o que torna um 6timo estimador com aplicagdo em
processamento de sinais, processamento de imagem e demodulagdo AM/FM (Maragos e Kaiser,
1993). Uma vez que NEO ¢ muito sensivel a altos picos de ruido, Choi, em 2002, propos a versao

estendida k-NEO, apesentada na Eq. 2.26.

b ) = -k (k) 220

onde k ¢ um parametro de resolucdo relacionado a largura do pico dos candidatos a serem
detectados e x(n) é o e-nésimo valor do sinal digitalizado.

Para uma regido do sinal como candidato a pico P, detectado pela Eq. 2.23, Liu at al definem
outros quatro pontos A, B, Q e R, mostrados na Figura 2.20. O grupo de pontos A, P e B representa
0 pico, enquanto o grupo dos pontos B, Q e R representa a por¢do da onda lenta. Um unico pico
possui apenas o primeiro grupo de pontos, enquanto um pico seguido por uma onda lenta tem os
dois grupos de pontos. Os dois primeiros pontos caracteristicos sdo designados por A e B, que
correspondem ao inicio e fim do pico, respectivamente. Ao rastrear uma inclinagdo positiva,

anteriormente ao ponto P, define-se o ponto A. O Ponto B ¢ definido de maneira andloga, porém



posteriormente ao ponto P. Ja os pontos Q e R correspondem ao maximo local € ao ponto final da
onda lenta.
Identificados os pontos A, P, B, Q e R, calcula-se as 13 métricas, divididas em quatro

categorias (duragdo, amplitude, inclinagdo e area), utilizando as equacdes de Eq. 2.27 a 2.39.

Fig. 2.20. Diagrama para extra¢ao das caracteristicas e pontos definidos pelo modelo.

Fonte: Liu et al, 2013.

Dur,,=A PX (2.27)
Dur,,=PB, (2.28)
Dur,;,=AP,+PB, (2.29)
Dur 0. =BQ +QR, (2.30)
Amp,,=AP, (2.31)
Amp ,z=PB, (2.32)
Amp,,.=(AP,+PB,)/2 (2.33)
AMP oare=(BQ,+QR,)/2 (2.34)
SlopeApzAPy/APX (2.35)
Slope ,s=— PB,/ PB, (2.36)
Slope g, pness= Slope ,,— Slope (2.37)



Areaspike:f flx)dx—S,

Xa

Areaslowwave = f f [XJ dx — SZ

onde:

Xp

Dur,, ¢ aduragdo da primeira meia onda do pico;
APX ¢ a projecao do vetor AP no eixo x;

Dur,; ¢ a duragdo da segunda meia onda do pico;
PBX ¢ a projecao do vetor PB no eixo x;

Dur
Dur
B 'QX ¢ a projecdo do vetor BQ no eixo Xx;

oike € asoma das duragdes para o pico;

dowwave € @ soma das duragdes para a onda lenta;
Q}?X ¢ a projecao do vetor QR no eixo x;

Amp ,, ¢ aamplitude da primeira meia onda do pico;
A Py ¢ a projecdo do vetor AP no eixo y;

Amp,; ¢ aamplitude da segunda meia onda do pico;
PBy ¢ a projecdo do vetor PB no eixo y;

Amp_,, € amédia das amplitudes para o pico;
Amp,..o. € amédiadas amplitudes para a onda lenta;
B Qy ¢ a projecdo do vetor BQ no eixo y;

QR , ¢aprojecdo do vetor QR no eixo y;

Slope,, ¢ ainclinagdo da primeira meia onda do pico;
Slope,; ¢ ainclina¢do da segunda meia onda do pico;
Slope
Area

¢ a nitidez do pico;

sharpness
ke € @ area do pico;

X, ¢aposi¢do do ponto A;

Xz € aposicao do ponto B;

S, ¢ aarea mostrada na Figura 2.20;
Area ¢ a area da onda lenta;
X, ¢€aposicao do ponto R;

S, ¢ aéarea mostrada na Figura 2.20.

slowwave

(2.38)

(2.39)



2.11.7. Métricas de Entropia

A entropia, ¢ um conceito da termodinamica que mede a desordem das particulas de um
sistema fisico. J& contextualizando na teoria de informagdo, a entropia ¢ um indicador da
quantidade de informagdo armazenada em uma distribuicdo de probabilidade (Kannathal, Choo,

Acharaya e Sadasivan, 2005), Eq. 2.37.

H=-{ p(x)log,[ p(x)]dx Eq. 2.37

Para deixar o conceito estatistico de entropia mais intuitivo, Subramaniyam (2018)
considera um experimento aleatorio simples com espaco amostral S={1,2,3} com probabilidades
P(1), P(2) e P(3), onde se avalia trés situagoes:

P(1) =P(2) = P(3) =1/3, o que resulta em H=1,099 (Eq. 2.37).
P(1)=1, P(2)=P(3)=0, o que resulta em H=0,00.
P(1)=P(2)=1/2 e P(3)=0, resultando em H=0,69.

Observa-se que a entropia ¢ maxima quando o numero de possibilidades ¢ maxima e
minima quando se tem apenas uma possibilidade. Portanto, quando aplicada em analise de sinais, a
entropia ¢ uma métrica da variabilidade (desordem) dentro do mesmo.

Para Sharma, Pachori e Acharya (2015), “a entropia ¢ uma medida da complexidade da
série temporal. Os parametros ndo-lineares podem ser tUteis para descrever a dindmica dos sinais
EEG considerando a natureza ndo-linear e ndo estaciondria dos mesmos”.

Neste trabalho, foram utilizados quatro parametros de entropia, aplicados nas IMF,
descritos em Sharma, Pachori e Acharya (2015), os quais sdo:

¢ Entropia média de Shannon (ShEn);

¢ Entropia espectral média de Renyi (RenEn);

e Entropia aproximada média (ApEn);

¢ Entropia média da amostra (SpEn);

A partir de um espectro de poténcia discreto P(f), a Entropia Média de Shannon ¢ calculada

pela Eq. 2.41.

1
ShEn=Y_ p, 1og(F) (2.41)
f f



Onde:

Py

pf:z P,

Outra medida de entropia que mesura a complexidade espectral de uma série temporal é a

Entropia Quadratica de Renyi definida pela Eq. 2.42.

RenEn(2)=—loger: Jor (2.42)

Dada um sinal discretizado em N valores igualmente espagados, para calcular a Entropia Média
Aproximada EpFEn, inicialmente € necessario definir o tamanho dos subgrupos d e, a seguir, criar

sequéncias de dados
X(i)=\x(i),x(i+1),...,x(i+d—1)| , 1<i<N-—d+1
e calcular o valor de ApEn pela expressao mostrada em Eq. 2.43.

ApEnd (d,r,N)=9¢"(r)—¢""'(r) (2.43)

Onde:

W)= gy & s (Cl(r)

C?(r)=(ntimerode ocorréncias x(j )tal que D[ x(i),x*(j)]<r)
D[ x, x"]é a diferencaescalar mdxima entreos elementos de xe x*

r € a tolerancia que depende do tipo de aplicagdo.

A entropia média da amostra SpEn (Eq. 2.44) ¢ uma versao simplificada da ApEn que

consome um tempo computacional para sua avaliagdo em torno de 50% do tempo de calculo da



SpEn, entre outras vantagens tais como consisténcia e ser independente do tamanho da amostra

(Sharma et al, 201).

_ o (AYr)
SpEn(d,r,N)= loge(Ad(r)) (2.44)
Onde:
B(r)=—1 3 c(r) A= 5 ()



CAPITULO III

3. METODOLOGIA

Apresenta-se neste capitulo a metodologia utilizada para desenvolver um procedimento de
anomalias nos sinais de EEG. Inicialmente, escolheu-se os parametros de andlise sinais candidatos
a serem utilizados nos procedimentos de classificagdo ¢ um banco de dados muito usado em
pesquisas envolvendo detec¢do automatica de anomalias em EEG. A seguir, utilizando sinais de
EEG normais (ndo focal) e com anomalias (focal), foram construidos trés conjuntos de dados
utilizados para treinamento do procedimento de classificacdo, para a escolha dos melhores
parametros a serem utilizados na classificagdo (validacao) e o ultimo reservado para testar os

precedimentos desenvolvidos.

3.1. ESCOLHA DO BANCO DE DADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se o banco de dados Bern-Barcelona
(Andrzejak, Schindler e Rummel, 2012) de dominio publico e que ¢ muito usado em pesquisas
envolvendo detec¢ao de anomalias em sinais de EEG. Uma pesquisa no Google Académico (2018)
com a frase ‘Bern-Barcelona EEG database’ resultou em 51 citagdes. Os principais motivos para a
escolha deste banco de dados foram o fato de que o banco de dados ¢ muito bem documentado e
que as anomalias ndo s3o tdo evidentes, como pode ser observado em outros bancos de dados tais
como o do departamento de Epileptologia da universidade de Bonn (Andrzejak, Lehnertz, Rieke,
Mormann, David, Elger, 2001).

Os sinais utilizados pelos autores sdo gravagdes de EEG intracraniais de cinco pacientes com
epilepsia. E importante ressaltar que todos os pacientes apresentaram epilepsia de 16bulo temporal
farmaco-resistente de longa data e foram candidatos a cirurgia de epilepsia. Os sinais foram
adquiridos com uma taxa de amostragem de 512 e 1024 Hz. Como pré-processamento, todos os

sinais foram filtrados por um filtro Butterworth de quarta ordem do tipo passa banda entre 0,5 e



150 Hz. Todos os sinais adquiridos com 1024 Hz foram re-amostrados para a frequéncia de 512
Hz.

O banco ¢ composto por 7510 arquivos ASCII com duas colunas — canais - de dados (x e y).
Nos sinais do primeiro canal (x) de 3750 arquivos, denominados canais focal, pelo menos dois
neurologistas certificados detectaram uma mudancga ictal. Os canais y sdo utilizados para a
montagem bipolar (x-y). Os outros 3570 arquivos sdo constituidos de sinais x e y de regides do
eletroencefalograma em que ndo foram detectadas mudangas ictais (canais ndo focal). As
gravagoes correspondem a janelas de 20 segundos, o que corresponde a um sinal com 10240
pontos. Gravagdes das crises convulsivas e de trés horas apos a ultima crise foram excluidas. Antes
de incluir o par de sinais no banco de dados, todos foram novamente inspecionados visualmente.

Uma vez que os pares de canais focal e ndo focal foram selecionados aleatoriamente para a
constru¢do do banco de dados, para este trabalho foram utilizados os primeiros 350 arquivos focal
e ndo focal agrupados da seguinte maneira:

1. 50 conjuntos para fins de treinamento.

2. 200 conjuntos para validagao.

3. 100 conjuntos para teste.

3.2. AVALIACAO DOS PROCEDIMENTOS

Para a avaliacdo dos procedimentos desenvolvidos, utilizou-se as métricas propostas por
Sharma, Pachori e Acharya (2015), que também utilizaram o banco de dados de Bern-Barcelona:
Sensibilidade (SEN), dada pela Eq.3.1; Especificidade (SPF), dada pela Eq. 3.2; Precisao (ACC);
dada pela Eq. 3.3, Valores Positivos Preditos (PPV), dados pela Eq. 3.4; Valores Negativos
Preditos (NPV), dados pela Eq. 3.5; e Coeficiente de Correlagdo de Mathew (MCC), dado pela Eq.
3.6.

TP
TP+FN

SEN =

x100(%) (3.1)



TN

SPF=———x100(%)

TN +FP

(3.2)

AcC=— TPV 400(9)

TP+ TN +FP+FN (3.3)

TP

PPV = x 100 (%

Tp+rp < 100% G4)
NPv=—TN100(%)

TN+FN (3.5)

TP x TN — FN x FP
Mcce= x 100 (%
JTP+FN|[TP+FP) x TN + EN|[TN + FP) (%) (3-6)

onde:

TP (verdadeiro positivo) € a quantidade de pares focais identificados de maneira correta,
TN (verdadeiro negativo) a quantidade de pares nao focais identificados de maneira correta,
FN (falso negativo) ¢ o numero de pares focais identificados erroneamente,

FP (falso negativo) ¢ o nimero de pares nao focais identificados erroneamente.

3.3. PARAMETROS UTILIZADOS

As métricas parametros utilizados como dados de entrada para os procedimentos de
classificacdo foram os mesmos utilizadas por Duarte (2018): Nivel RMS, Valor Pico, Valor Pico a
Pico, Assimetria, Curtose, Fator de Crista, estimador k4 e estimador k6, descritos no item 2.3.8.

Virias ferramentas de andlise de sinais foram aplicadas aos dados dos 300 conjuntos utilizados
neste trabalho sendo elas: filtragem digital, anélise envelope, Transformada Wavelet Continua,

Fungdes de Modos Intrinsecos, métricas de avaliagdo de picos de baixa frequéncia K-NEO,



Transformada de Hilbert-Huang e célculo de entropia (28 parametros aplicados as IMF retirados de

Sharma, Pachori e Acharya, 2015). Estas ferramentas foram aplicadas para sinais sem e com

normalizagdo (pela média e desvio padrdo) para arranjo unipolar e bipolar. A combinagdo das oito

métricas basicas com os diversos tratamentos resultaram em 1180 parametros candidatos a

servirem de candidatos a sintomas para a classificagdo dos sinais em focal ou nao focal.

E importante ressaltar que nos processos de filtragem foram utilizados filtros Butterworth com

seis polos, e as bandas dos filtros foram escolhidas de acordo com os tipos de onda encontradas nos

EEG. A seguir tem-se a denominacao dos filtros utilizados:

Total: sinal filtrado com filtro passa baixa em 256 Hz;
Delta: sinal filtrado com filtro passa baixa em 4 Hz;
Teta: sinal filtrado com filtro passa banda de 3 a 7 Hz;
Alfa: sinal filtrado com filtro passa banda de 7 a 13 Hz;
Beta: sinal filtrado com filtro passa banda de 13 a 30 Hz;
Gama: sinal filtrado com filtro passa alta de 30 Hz;

Usudrio: sinal filtrado com filtro passa banda de 19,68 a 188 Hz (Duarte, 2018).

A aplicacao das oito métricas e os filtros (Total, Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama e Usuario) com

os pares de sinais unipolares e bipolares normalizados e ndo normalizados resultaram nos sintomas

de 3.1 a 3.224:

3.1. Valor eficaz RMS do sinal monopolar ndo normalizado e sem filtragem
3.2. Valor eficaz do sinal monopolar ndo normalizado e filtro Delta
3.3. Valor eficaz do sinal monopolar nao normalizado e filtro Teta
3.4. Valor eficaz do sinal monopolar ndo normalizado e filtro Alfa
3.5. Valor eficaz do sinal monopolar ndo normalizado e filtro Beta
3.6. Valor eficaz do sinal monopolar ndo normalizado e filtro Gama
3.7-3.12: 3.1 a 3.6 com a métrica Valor Pico.

3.13-3.18: 3.1 a 3.6 com a métrica Valor Pico a Pico.

3.19-3.24: 3.1 a 3.6 com a métrica Assimetria.

3.25-3.30: 3.1 a 3.6 com a métrica Curtose.

3.31-3.36: 3.1 a 3.6 com a métrica K4.

3.37-3.42: 3.1 a 3.6 com a métrica Fator de Crista.

3.43-3.48: 3.1 a 3.6 com a métrica K6.



* 3.49-3.56: métricas RMS, Pico, Pico a Pico, Assimetria, Curtose, K4, Fator de Crista e K6
aplicadas aos sinais monopolares ndo normalizados e filtro na banda 19,68 a 188 Hz.

e 3.57-3.112: 3.1 a 3.56 para sinais monopolares normalizados.

e 3.113-3.168: 3.1 a 3.56 para arranjos bipolares nao normalizados.

* 3.169-3.224: 3.1 a 3.56 para arranjos bipolares normalizados.

A aplicagdo da técnica de envelope (modulo) nos sinais normalizados unipolares e bipolares, na
sequéncia 3.1-3.56, resultaram nos sintomas de 3.225 a 3.336.

Os parametros de 3.337 a 3.416 foram obtidos utilizando a transforma de wavelet WT continua
e as oito métricas aplicadas nos sinais unipolares e bipolares normalizados. As escalas foram
escolhidas para contemplar as faixas de frequéncia delta, teta, alfa, beta e gama. Para cada faixa de
frequéncias, um procedimento de algoritmos genéticos foi utilizado para determinar os valores de
escala que maximizasse a separagdo entre as médias das métricas utilizadas para dois conjuntos de
dados focal X € ndo focal Xppea com 50 sinais cada. A funcdo objetivo a maximizar ¢é

apresentada na Eq. 3.7 (teste t para populagdes com mesma varidncia), onde: X, ¢ a média
. - , ;g . ~ 2 , A .
amostral do conjunto focal, X ., ¢ a média amostral do conjunto ndo focal, S, ¢ a varidncia

. 2 r ‘A . . ~
amostral do conjunto focal e S;,.,; ¢ a varidncia amostral do conjunto ndo focal.

IX., —X I 3.7
Ob] =max ( gocal 2nFocal ) ( )
Focal nFocal

Na Equacao 3.7, assume-se a hipdtese de que as populagdes possuem variancia constante,
ou seja, sao homocedasticas.
A seguir tem-se os parametros de 3.337 a 3.416 para a faixa de frequéncia gama:
* 3.337: Valor eficaz RMS da db4 do sinal monopolar normalizado escala 160,84473.
* 3.338: Valor Pico da db4 do sinal monopolar normalizado escala 91,451092.
* 3.339: Valor Pico a Pico da db4 do sinal monopolar normalizado escala 90,500382.
* 3.340: Valor da Assimetria da db4 do sinal monopolar normalizado escala 120,62891.
* 3.341: Valor da Curtose da db4 do sinal monopolar normalizado escala 329,74694.
* 3.342: Valor do K4 da db4 do sinal monopolar normalizado escala 91,427468.
* 3.343: Valor do Fator de Crista da db4 do sinal monopolar normalizado escala 348,27371.



3.344: Valor do K6 da db4 do sinal monopolar normalizado escala 327,82598.

3.345-3.352: 3.337 a 3.444 para arranjo bipolar normalizado com escalas: 115,30142,
159,5283, 61,81469, 108,15915, 231,15775, 155,41359, 241,0147 ¢ 315,09591.
3.353-3.360: 3.337 a 3.444 (faixa teta) com escalas: 118,76358, 87,35949, 83,970987,
73,144005, 56,209172, 76,690788, 83,70937 ¢ 55,188296.

3.361-3.368: 3.345 a 3.352 (faixa teta) com escalas: 115,06844, 112,94824,119,34503,
57,949938, 119,40504, 55,956421, 82,078132 e 120,000000.

3.369-3.376: 3.337 a 3.444 (monopolar faixa alfa) com escalas: 28,183701, 30,723399,
29,183817, 31,617307, 31,717204, 28,111775 e 28,706688.

3.377-3.384: 3.345 a 3.352 (bipolar faixa alfa) com escalas: 28,706688, 31,849115,
31,017556, 54,067467, 28,528216, 35,501333, 28,809325 ¢ 32,563611.

3.385-3.392: 3.337 a 3.444 (monopolar faixa beta) com escalas: 16,260607, 12,476955,
12,705316, 17,472496, 27,596968, 12,512035, 12,891702 ¢ 27,686198.

3.393-3.400: 3.345 a 3.352 (bipolar faixa beta) com escalas: 17,608476, 12,418916,
16,270828, 25,986877, 12,377078, 16,307959 ¢ 27,207219.

3.401-3.408: 3.337 a 3.444 (monopolar faixa gama) com escalas: 12,000972, 2,1928478,
2,3170607, 4,4101201, 12,052171, 4,6424592, 11,425589 ¢ 1,5025539.

3.409-3.416: 3.345 a 3.352 (bipolar fixa gama) com escalas: 12,032615, 1,6339708,
1,643376, 2,4351534, 1,7466053, 3,3060348, 12,081792 ¢ 1,6621105.

O modulo dos envelopes das WT na sequéncia 3.337 a 3.416 resultaram nos sintomas de 3.417

a 3.496.

Os sintomas de 3.497 a 3.700 sdo as oito métricas aplicadas aos modos intrinsecos IMF, e

englobam o indice de ortogonalidade, os seis primeiros modos intrinsecos e respectivos residuos,

tanto para os sinais unipolares quanto para os sinais bipolares. A sequéncia consiste em:

3.497. Valor do indice de ortogonalidade da EMD do sinal monopolar normalizado.
3.498. Valor RMS do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.

3.499. Valor Pico do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.

3.500. Valor Pico-Pico do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.
3.501. Valor de assimetria do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.
3.502. Valor da curtose do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.
3.503. Valor do K4 do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.

3.504. Valor do Fator de Crista do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.



3.505. Valor K6 do modo 1 da EMD do sinal monopolar normalizado.

3.506-3.513. 3.499 a 3.505 aplicados ao residuo da EMD do primeiro modo do sinal
monopolar normalizado.

3.514-3.530. 3.497 a 3.513 aplicados aos sinais bipolares normalizados.

3.531-3.564. 3.497 a 3.530 para o segundo modo intrinseco.

3.565-3.598. 3.497 a 3.530 para o terceiro modo intrinseco.

3.499 a 3.632. 3.497 a 3.530 para o quarto modo intrinseco.

3.633 a 3.666. 3.497 a 3.530 para o quinto modo intrinseco.

3667 a 3.700. 3.497 a 3.530 para o sexto modo intrinseco.

Os sintomas de 3.701 a 3.892 sdo resultantes da aplicacdo da Transformada de Hilbert Huang

HHT nas seis primeiras IMF, e respectivos residuos, para os sinais unipolares e bipolares, na

mesma sequéncia de 3.497 a 3.700.

Os 13 parametros do K-NEO foram calculados para um limite de 2 segundos e larguras de pico

variando entre 20 a 65 milissegundos, com um espagamento de 5 milissegundos. Para cada par de

sinal, foram identificados no maximo dez picos. A utilizagdo dos valores das métricas maximas e

médias de cada par resulta em 260 sintomas:

3.893-3.905 — valores méaximos de Dursp, Durps, Dursyike, DUlaiowwave, Apmap, Ampes,
AmpPspike, AMPsiowwave, SIOPEap, Slopers, SIOPEsharpness, Al€aspike € AT€agiowwave d€ NO MaXimo dez
pico identificados para o k correspondente a uma largura de pico de 20 ms.

3.906-3.918 — valores médio de Durap, Durps, Durspixe, DUlsaiowwave, Apmap, AmMpps, AMPspike,
Ampsiowwave, Slopeap, Slopers, Slopesharpness, Ar€agpike € Al€asiowwave d€ N0 Maximo dez pico
identificados para o k correspondente a uma largura de pico de 20 ms.

3.919-3.944. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de 30
ms.

3.945-3.970. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de 40
ms.

3.971-3.996. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de 50
ms.

3.997-3.1022. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
25 ms.



* 3.1023-3.1048. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
35 ms.

* 3.1049-3.1074. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
45 ms.

* 3.1075-3.1100. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
55 ms.

* 3.1101-3.1126. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
60 ms.

e 3.1127-3.1152. métricas de 3.893 a 3.918 para o k correspondente a uma largura de pico de
65 ms.

Por fim, os valores de entropia aplicados as seis primeiras IMF e seus respectivos residuos,

resultaram nos sintomas de 3.1153 a 3.1180:

e 3.1153-3.1156. valores de entropia RenEn, ShEn, ApEn e SampEn calculadas para o
primeiro modo (EMD) unipolar normalizado.

e 3.1157-3.1160, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o segundo modo intrinseco.

e 3.1161-3.1164, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o terceiro modo intrinseco.

* 3.1165-3.1168, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o quarto modo intrinseco.

* 3.1169-3.1172, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o quinto modo intrinseco.

e 3.1173-3.1176, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o sexto modo intrinseco.

e 3.1177-3.1180, métricas de 3.1153 a 3.1156 para o residuo do sexto modo intrinseco.

3.4. PROCEDIMENTOS DE CLASSIFICACAO UTILIZADOS

Os procedimentos de classificag¢do utilizados sao 0 QDA, em funcdo dos resultados obtidos por
Duarte (2018) e o SVM que ¢ amplamente utilizado em trabalhos envolvendo deteccao de
anomalias em EEG (Li et al,2014). Serao analisadas as performances dos SVM lineares e com
kernel polinomial, gaussiano e sigmoidal. A possibilidade de se utilizar SVM nao supervisionada

também sera estudada. Os dois procedimentos foram descritos no Capitulo II.



3.5. ANALISES DISCRIMINANTES

Para a definicdo dos melhores parametros para serem utilizados nos procedimentos de
classificacdo serdo utilizados os otimizadores multiobjetivo MOPSO, PESAII, SPEA2 ¢ NSGA-II.
Dado como entrada o nimero de parametros utilizados pelo procedimento de classificacao, o
otimizador escolherd entre os 1180 candidatos as combinagdes que pertencem a curva de Pareto. o

“Tomador de Decisdo” ¢ feito a posteriori.

3.6. CUSTO COMPUTACIONAL

Utilizou-se uma métrica para estimar o custo computacional dos procedimentos adotados neste
trabalho. Para isto, o tempo médio total para avaliar dez segundos de sinal ¢ calculado. Apesar de
variar de maquina para maquina, optou-se por utilizar o tempo médio em segundos por ser uma
medida mais realista. Define-se tempo médio total como sendo o tempo médio gasto para o célculo
do sintoma de maior custo computacional somado ao tempo médio gasto para classificagdo.
Utilizou-se apenas o tempo médio do sintoma com maior custo computacional porque o processo

de calculo dos sintomas ¢é facilmente paralelizado.

3.7. FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA UTILIZADA

Escolhido o procedimento de classificagdo, o algoritmo de otimizagdo e as funcdes objetivo
para fins de descriminalizacdo, o fluxograma utilizado no desenvolvimento da metodologia de
trabalho proposta, a fim de obter o melhor conjunto de sintomas capaz de classificar os pares de

sinais em sinais focais e nao focais ¢ apresentado na Figura 3.1.



Fig. 3.1. Fluxograma da Metodologia Proposta

[ 1-Inicio |
p.

" 2 - global
Xfocal
¥ nofocal
Coef '

L J

-

e

I-’ 3 — Ler as Matrizes |
X¥focal e Xnofocal |

AN N

\\4 - Inicijiza Coef //((I

5 — Entrar com o
Mamero de
parametros

l |

pop
6 - Otimizador -r 7 — Fungio E}I:}jetiw:rJ

Objetivos -
- ) | Classificador

| 5_ |

;”F 8- Fim K\x

f Retorna os \
\ Conjuntos da |

g Curvade F‘arem_//

Fonte: O autor (2018)

O fluxograma descreve a seguinte sequéncia de agdes:
1. Inicio: inicializagdo das variaveis e parametros do processo de otimizagao.
2. Criacdo das matrizes globais Xoca, Xnfocat € Coef. As matrizes Xocar € Xnfocal CONtEM 08

valores de todos os 1180 parametros para os bancos de dados de treinamento, validag¢ao



e teste. Coef € um vetor de inteiros que apontam para a localizagdo dos parametros nas
matrizes Xocal € Xnfocal. EM fung@o do tamanho, e dos indices, de Coef pode-se otimizar
utilizando um conjunto selecionado de parametros dentre as 1180 possibilidades.
Leitura das matrizes Xfocal, Xnfocal-

Entra-se com o vetor Coef contendo as posi¢des dos sintomas selecionados.

Entra-se com o numero de parametros Np que serdo utilizados na classificagao.

A

O algoritmo de otimizagdo passa para a fungdo objetivo um vetor pop contendo as Np

posigoes.

7. Uma vez que os parametros da otimiza¢cdo sdo nimeros inteiros (posicao de colunas
numa matriz), a fun¢do objetivo arredonda os valores de pop para o inteiro mais
proximo, confere se ha pardmetros se repetindo e aciona o procedimento de
classificacdo que vai utilizar N, conjuntos de sintomas para treinamento ¢ N; conjuntos
de sintomas utilizados para avaliagdo, através do calculo de SEN. No caso de sintomas
repetidos, a penalizagdo se da pela diminuicdo do ntimero de sintomas utilizados no
processo de classificagdo. Deste modo, € possivel que se tenha uma populacdo com
sintomas repetidos. A rotina que calcula os objetivos utiliza um conjunto de dados focal
e ndo focal para treinar o classificador e um conjunto de dados de validacdo para
calcular os valores dos Objetivos.

8. O processo de otimizagdo termina quando se atinge o numero maximo de iteragdes

definidos pelo usudrio.

Finalizado o processo de otimizacdo, utiliza-se um conjunto de dados para o teste do

procedimento de descriminalizagao.

3.8. ROTINAS DE PROGRAMACAO E PARAMETROS UTILIZADOS

Todas as rotinas e procedimentos foram desenvolvidos no Laboratorio Matricial Matlab,
que ¢ um programa cientifico para programagdo numérica, multiplataforma e que possui uma

linguagem de programagao de alto nivel dedicado as aplicacdes cientificas e de engenharia.



Para o calculo dos sintomas foram utilizadas fungdes nativas e fungdes desenvolvida pelo
autor.
Os otimizadores multiobjetivo, scripts matlab, foram baixados de http://varpiz.com em 04

de abril de 2017.

Em todos procedimentos de otimizacao utilizou-se um nimero maximo de iteracGes igual a
200 e tamanho da populacdo inicial igual a 200. Os demais parametros foram os padroes dos

otimizadores.


http://yarpiz.com/

CAPITULO IV

4. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos utilizando as rotinas de otimizacao
multiobjetivo apresentadas no Capitulo 3. A performance destas rotinas para diversas opcdes de
fungdes objetivo serdo analisadas para os classificadores QDA e SVM visando a escolha dos
melhores sintomas que minimizam a fun¢do objetivo, associados aos procedimentos de
classificacao.

Para as andlises, o banco de dados composto por parametros de 350 conjuntos de
dados focal/ndo focal serdo divididos em:
1. 50 conjuntos utilizados para o treinamento dos classificadores;
2. 200 conjuntos utilizados para a validagao;
3. 100 conjuntos utilizados para o teste.
A seguir sera apresentado um resumo dos mais de 5000 procedimentos de

otimizac¢ao realizados neste trabalho.

4.1. PERFORMANCE DOS OTIMIZADORES.

Para avaliar a performance dos quatro procedimentos de otimiza¢do estudados foram
utilizadas duas fung¢des objetivo com o SVM para classificar os sinais em focal e nao focal.

As fungdes objetivo a serem maximizadas foram a Sensibilidade (SEN) e a Especificidade
(SPF), que possuem objetivos excludentes: uma maximiza a porcentagem de acertos de EEGs com
anomalias (SEN) e, em contrapartida, a outra maximiza a porcentagem de acertos de EEGs normais
(SPF). A tomada de decisdo foi feita a posteriori, considerando a melhor solucdo aquela que
maximiza a porcentagem de acertos de sinais focal dos conjuntos de dados de validacdo e teste,

tendo como restricdo valores de SPF maiores que 60% para ambos os bancos de dados. Em



resumo, o objetivo ¢ minimizar a ocorréncia de falsos negativos na analise aceitando até 40% de
falsos positivos, ou seja: ¢ preferivel que o especialista tenha que conferir um EEG normal
classificado como focal do que aceitar um EEG erroneamente classificado como normal.

Na classificagao foi utilizado o SVM com a opc¢ao classificador multiclasse, com
regularizador nu, e kernel fungao radial base @rsr mostrada na Equagdo 4.1, onde os valores de w
sdo ajustados pelo procedimento SVM. As constantes nu (entre 0 e 1) e y entram como parametros

a serem otimizados com mais seis parametros de andlise de sinais candidatos a sintomas para

detecgao de EEGs focal.

lpRlsF:eylw_X|2 4.1)

4.1. INFLUENCIA DA NORMALIZACAO DOS DADOS PARA O SVM.

Para esta analise sera utilizado o kernel funcdo de base radial RBF com regularizagdao do
tipo Nu [0 1] e as funcdes objetivo conflitantes Sensibilidade (SEN) e Especificidade (SPF), para
otimizagdo de seis pardmetros e os coeficientes Nu e gama. A escolha de seis parametros se
justifica pelos resultados obtidos por Duarte (2018). Os valores limites para Nu e gama foram [0 1]
e [0 5], respectivamente. Os parametros independentes sao valores inteiros [1 1180]. Uma vez que
os otimizadores trabalham com pardmetros reais, um fator igual a 5Ng., foi somado as fungdes
objetivo com o intuito de penalizar as Nge, repeticdes que possam ocorrer na conversao de real para

inteiro, conforme Equacao 4.2.
Obji(py ..., p6,Nu’gama):Obji(p1 se0s Do, » NU, gama)+5*NRep (4.2)

Uma vez que os otimizadores minimizam as func¢des objetivo, a maximiza¢do de SEN e

SPF toma a forma:

Obj,(p)=100(1—SEN/100) e Obj,(p)=100(1—SPF/100)



Além dos parametros sem nenhuma normalizagdo SN, foram avaliados oito tipos de

normalizagoes:

1.

1SOD: Do valor do pardmetro ¢ subtraido o valor da média amostral e o resultado dividido
por um desvio padrdo amostral. As médias e desvios padrdo amostrais foram calculados
usando o banco de dados dos parametros focal.

1S6D: Os valores dos parametros foram normalizados por um desvio padrao amostral do
conjunto ndo focal e limitados a seis desvios padrao.

2S0D: Os valores dos parametros foram normalizados por duas vezes o desvio padrao
amostral do conjunto nao focal.

2S6D: Os valores dos parametros foram normalizados por duas vezes o desvio padrdo
amostral do conjunto ndo focal e limitados a seis desvios padrao.

3S0D: Os valores dos parametros foram normalizados por trés vezes o desvio padrao
amostral do conjunto ndo focal.

3S6D: Os valores dos parametros foram normalizados por trés vezes o desvio padrdo
amostral do conjunto ndo focal e limitados a seis desvios padrao.

6S0D: Os valores dos parametros foram normalizados por seis vezes o desvio padrdo
amostral do conjunto ndo focal.

6S6D: Os valores dos pardmetros foram normalizados por seis vezes o desvio padrdo
amostral do conjunto ndo focal e limitados a seis desvios padrao.

A experiéncia com limitagdo em seis desvios padrao foi testada em fungdo da grande

dispersao dos parametros testados, principalmente para a curtose, o K4 ¢ o K6. Como exemplo, a

Figura 4.1 mostra os diagramas de caixas para os conjuntos focal e ndo focal do conjunto de

treinamento para o pardmetro 3.53 (valores de curtose dos sinais filtrados na banda otimizada),

onde observa-se valores de parametros bem afastados da mediana (outliers).

J4, a Figura 4.2 mostra, para o otimizador NSGA-II, os valores de sensibilidade SEN para o

conjunto de validagdo (azul) e teste (vermelho), respectivamente. Observa-se na figura que a

normaliza¢do 1SDO resultou em 100% de acerto para a sensibilidade do grupo de validacdo e

95,2% para o grupo de teste. O maior indice de acerto para o grupo de teste (96,4%) foi para a

normalizagdo 3S6D com um indice de acerto de 98% na validagao.



Fig. 4.1. Diagrama de caixa para a curtose dos sinais filtrados na banda otimizada.
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Fonte: O autor, 2018.

Fig. 4.2. Valores de sensibilidade em fungéo do tipo de normalizagdo para o otimizador NSGA-
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Fonte: O autor, 2018.

Utilizando o SPEA2, Figura 4.3, o melhor resultado para o conjunto de validagdo foi
utilizando a normaliza¢do 1SOD que resultou numa porcentagem de acertos de 98% e 94,4% para o
conjunto de teste. O maior indice de acerto para o grupo de teste (96,4%) foi para a normalizagdo
3S6D que resultou num indice de acerto de 98% para o grupo de validacdo, ou seja: os mesmos
valores obtidos utilizando o NSGA-II.

Para o PESA2, Figura 4.4, os melhores resultados foram obtidos com a normaliza¢do 3S6D:

uma sensibilidade de 96% para o conjunto de validacdo e 94% para o conjunto de teste. O indice de



acerto de 98% alcangados com as normaliza¢cdes 2S6D e 6S0D para o conjunto de validagdo,

implicaram indices de acerto iguais a 92,4 e 92% para o conjunto de teste.

Fig. 4.3. Valores de sensibilidade em funcao do tipo de normalizac¢ao para o otimizador

SPEA2.
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Fonte: O autor, 2018.

Fig. 4.4. Valores de sensibilidade em fun¢ao do tipo de normalizagdo para o otimizador

PESA2.
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Fonte: O autor, 2018.
Os piores resultados foram obtidos utilizando o otimizador MOPSO (Figura 4.5), sendo que
os melhores resultados para este otimizador foram obtidos com a normalizacao 3S6D (92 e 91,6%

de acerto para o conjunto de validag@o e de teste, respectivamente).



Fig. 4.5. Valores de sensibilidade em fun¢do do tipo de normalizag@o para o otimizador

MOPSO.
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Concluindo, os melhores resultados globais foram obtidos com os otimizadores NSGA-II e
SPEA2 com normalizacao 3S6D. Para o PESA2, os melhores resultados também foram alcancados
com a normalizacdo 3S6D. Conclui-se, assim, que a utilizagdo da limitacdo em 6 desvios padrdo ¢

valida,

4.2. TEMPO PARA CONVERGENCIA DO OTIMIZADOR

Para avaliar o tempo médio de convergéncia dos quatro otimizadores foram realizados 45
procedimentos de otimizacdo para a mesma configuragdo do subitem 4.1. Uma vez que foram
utilizados computadores diferentes no estudo, optou-se por analisar um tempo para convergéncia
relativo ao procedimento de MOPSO que foi o otimizador que convergiu mais rapido para todos os
casos testados. Para evitar a influéncia da carga de processamento nos tempos de convergéncia, 0s
computadores sempre trabalhavam com os quatro otimizadores operando em paralelo. O numero
de avaliagdes da fungdo objetivo, por otimizagdo, foi igual a 88.401, 80.000 ¢ 80.001 para os
otimizadores NSGA-II, SPEA2 e PESA2. Para o otimizador MOPSO o nimero de avaliacdes até a

convergéncia foi varidvel com média igual a 87.821,23 e desvio padrdo igual a 34,1.



Na Figura 4.6 ¢ apresentado o grafico dos tempos relativos TR com barras de erro verticais
iguais a 1 desvio padrdao. Deve-se constar que o tempo médio de convergéncia do MOPSO foi de

324,2 segundos com um desvio padrdo de 36,5 segundos.

Fig. 4.6. Tempos relativos para convergéncia dos otimizadores PESA2, SPEA2 e NSGA-II com
relagdo ao otimizador MOPSO.
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Fonte: O autor, 2018.

Analisando a figura, uma vez que o nimero de avaliagdes das fungdes objetivo foi
aproximadamente igual para todos os otimizadores (diferenga maxima de 1%), pode-se creditar as
diferengas de tempo de convergéncia aos procedimentos de otimizagdo. Para o problema estudado
tém-se que os procedimentos PESA2, SPEA2 e NSGA-II levam, em média, 5,79, 20,56 ¢ 37,52

vezes mais tempo para a convergéncia do que o MOPSO.

4.3. FRENTE de PARETO

Comparar o desempenho de métodos heuristicos de busca ¢ sempre uma tarefa dificil uma
vez que o desempenho ¢ considerado um atributo multidimensional envolvendo a qualidade da
solugdo, esfor¢o computacional e robustez, dentre outros (Wanner eTakahashi, 2007). E comum
utilizar os graficos das solu¢des ndo dominadas para indicar o desempenho de qualquer algoritmo
multiobjetivo, o que torna o processo de comparagdo muito subjetivo. Segundo os autores, um

parametro objetivo para mesurar a qualidade do conjunto Pareto 6timo deve englobar trés aspectos:



1. O namero de solugdes Pareto 6timas no conjunto de estimativas.
2. A proximidade das solugdes obtidas em relacdo ao verdadeiro conjunto de Pareto.
3. A distribuigdo e o espalhamento das solugdes.

Para as fung¢des teste, que se conhece o conjunto de Pareto real, as métricas populares para
calculo de desempenho sdo a Distancia Geracional ¢ Erro Maximo da Frente de Pareto (Coello,
1999), por exemplo. No caso de problemas de otimizacdo reais, uma medida de desempenho
amplamente utilizada ¢ a S Metric (Wanner eTakahashi, 2007).

O ntimero de solug¢des Pareto 6timas no conjunto das estimativas ¢ bem facil de calcular. A
métrica distdncia das aglomeracdes crowding distance fornece uma estimativa da densidade de
solugdes em torno desta solucdo. A Figura 4.7 mostra o significado da crowding distance da
solugdo 1, ou seja, ¢ a dimensao do maior cuboide ao redor da solu¢do i que ndo inclua nenhuma
outra solucdo do conjunto de solu¢des ndo dominadas. O algoritmo para o calculo das distancias

das aglomeracdes pode ser encontrado no trabalho de Raquel e Prospero Jr. (2005).

Fig. 4.7. Exemplo de célculo das distancias das aglomeragoes.
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Fonte — Raquel e Prospero Jr., 2005.
Na Tabela 4.1 sdao apresentados os valores da distancia média das aglomeragcdes DMA ¢ o
nimero médio de solugdes ndo dominadas NSND, resultante da utilizacdo dos quatro estimadores
em 43 problemas de otimizacdo multiobjetivo. Para fins de andlise, os desvios padrdo amostrais

também sao apresentados na mesma tabela.



Tab. 4.1. Valores de DMA e NSND, e respectivos desvios padrao amostrais, para o quatro

otimizadores estudados.

Otimizador DMA ODMA NSND ONSND
MOPSO 6,75 1,91 28,80 6,50
PESA2 4,07 0,90 42,98 9,65
SPEA2 4,41 1,34 39,56 10,88
NSGA-II 2,39 0,80 64,23 18,51

Da anélise dos graficos do subitem 4.1 e Tabela 4.1, observa-se:

* Através de um teste t, estima-se que estatisticamente, os valores de DMA e NSND dos
otimizadores PESA2 e SPEA2 pertencem a mesma populacdo, ou seja: podem ser
considerados iguais.

* A correlagdo entre os valores médios de DMA e NSND e os resultados do subitem 4.1 ¢
direta: quanto menor a distancia média das aglomeragdes, e maior o nimero médio de
solugdo ndo dominadas, melhores foram os resultados almejados neste trabalho.

* Os melhores resultados foram alcancados com o otimizador NSGA-II e os piores com o
MOPSO.

* Os otimizadores SPEA2 e PESA2 resultaram em fungdes objetivo da mesma ordem de
grandeza, porém o otimizador PESA2 converge aproximadamente quatro vezes mais rapido

do que o SPEA2.

Uma vez que se trabalhou com duas fungdes objetivo, as conclusdes supracitdas ja eram
esperadas a partir da observagdo dos graficos das solu¢des ndo dominadas. Como exemplo, a
Figura 4.8 mostra os graficos das solucdes nao dominadas para os quatro otimizadores com a
melhor normalizacdo de cada um.

Observa-se na figura que a frente de Pareto do otimizador NSGA-II possui mais solugdes

quase que uniformemente espacgadas.



Fig. 4.8. Exemplo de gréficos das solu¢des ndo dominadas.
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Fonte: O autor, 2018

4.4. QUANTIDADE DE DADOS NO CONJUNTO DE TREINAMENTO

E sabido que um dos fatores que influenciam na precisio do SVM supervisionado é o
tamanho do conjunto de dados utilizados para o ajuste de seus pardmetros na fase de treinamento
(Rodriguez-Pérez, Vogt e Bajorath, 2017). Para avaliar esta influéncia, neste trabalho realizou-se
um experimento onde o tamanho do conjunto de dados NCD variou de 10 at¢ 100 com um
incremento de 10. Deve-se ressaltar que um conjunto de dados ¢ composto do mesmo numero de

parametros calculados para EEGs classificados como focal e ndo focal, ou seja: um NCD igual a 10

implica que o conjunto de treinamento ¢ composto por vinte conjuntos de parametros.



Na Figura 4.9 tem-se os valores de sensibilidade SEN, para o conjunto de validagdo (azul) e

teste (vermelho) para o otimizador NSGA-II em funciao de NCD.

Fig. 4.9. Graficos SEN vs. NCD para os conjuntos de validagdo (azul) e teste (vermelho).
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Fonte: O autor, 2018.

Da andlise da Figura 4.9, observa-se que os melhores valores de fungdes objetivo, madximo
de SEN para os conjuntos de validagao e teste, foram alcancados para valores de NCD variando
entre 40 e 70, com maximos de sensibilidade iguais a 98% para o conjunto de validagao e 70%
para o conjunto de teste.

As figuras 4.10 e 4.11 mostram os valores de sensibilidade SEN, para o conjunto de
validag¢do (azul) e teste (vermelho), dos otimizadores SPEA2 ¢ PESA2 em fun¢do de NCD. Os
valores resultantes do otimizador MOPSO nao serdo mais mostrados, uma vez que resultaram em
valores menores para a funcao objetivo.

Para o SPEA2, os melhores valores de SEN para o conjunto de validagdao (98%) e teste
(96,4%) foram obtidos para valores de NCD iguais a 50 e 60.

Os resultados para o PESA2 nao foram tao bons quanto os observados para o NSGA-II e

SPEA2.



Fig. 4.10. Graficos SEN vs. NCD para os conjuntos de validacdo (azul) e teste (vermelho).
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Figura 4.11. Graficos SEN vs. NCD para os conjuntos de validagdo (azul) e teste (vermelho).
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Fonte: O autor, 2018.



Na Figura 4.11 observa-se que os melhores valores de funcdes objetivo foram obtidos para
valores de NCD variando entre 40 e 80, com médximos de sensibilidade iguais em torno de 96%
para o conjunto de validag@o e 95% para o conjunto de teste.

Resumindo, os melhores resultados foram obtidos com valores de NCD variando entre 40 e

70.

4.5. NUMERO DE PARAMETROS

Para avaliar a influéncia do nimero de parametros NPAR na qualidade da classificacao,
otimizagdes com 0 NSGA-II e o SPEA2 foram realizadas, com a seguinte configuragao:
* Normaliza¢ao 3S6D.
* NCD mantido fixo e igual a 60.
* Numero de pardmetros na classificagdo NPAR variando entre 2 e 12.
As figuras 4.12 e 4.13 mostram os valores de sensibilidade SEN, para o conjunto de

validagdo (azul) e teste (vermelho), dos otimizadores NSGA-II e SPEA2 em funcdao de NPAR.

Fig. 4.12. Graficos SEN vs. NPAR para os conjuntos de validagdo (azul) e teste (vermelho).
Otimizador NSGA-II.
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Fonte: O autor, 2018.



Fig. 4.13. Graficos SEN vs. NPAR para os conjuntos de validacdo (azul) e teste (vermelho).
Otimizador SPEA2.
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Fonte: O autor, 2018.

4.7. TAMANHO DO CONJUNTO DE DADOS DE VALIDACAO

Na metodologia desenvolvida neste trabalho, o procedimento de otimizagdo escolhe os
melhores conjuntos de parametros para construir uma frente de Pareto com os valores das funcgdes
objetivo do procedimento de classificacdo aplicado no conjunto de dados do conjunto de validagao.
Para avaliar a influéncia do conjunto de validacdo na performance da metodologia, realizou-se
otimizacdes com 0 NSGA-II com a seguinte configuragao:

* Normalizacao 3S6D.

¢ NCD mantido fixo e igual a 60.

* Numero de pardmetros na classificagdo NPAR igual a 6.

* Numero de pares de dados focal/nao focal no conjunto de validagio NVALID iguais a 50,

100, 150, 200 e 250.

Na Figura 4.14 s3o apresentados os valores de sensibilidade SEN, para o conjunto de

validagdo (azul) e teste (vermelho) em fun¢do de NVALID, ond [--] significa adimensional.



Fig. 4.14. Graficos SEN vs. NVALID para os conjuntos de validagdo (azul) e teste (vermelho),
utilizando o otimizador NSGA-II com normaliza¢do 3S6D.
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Fonte: O autor, 2018.

Observa-se, na Figura 4.14, que o aumento da sensibilidade SEN estd diretamente
relacionada com o tamanho do conjunto de dados da validagdo. Para o banco com os parametros de
250 sinais focal/ndo focal os valores de SEN foram iguais a 98 e 98,8% para os conjuntos de
validagdo e teste, respectivamente.

Para mostrar a importancia da normalizacdo no procedimento de classificacdo, a Figura

4.15 mostra os valores de sensibilidade SEN para o banco de dados sem normalizacao SN.

Fig. 4.15. Graficos SEN vs. NVALID para os conjuntos de validagao (azul) e teste (vermelho),
utilizando o otimizador NSGA-II sem normalizagao.
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Ao comparar as figuras 4.14 e 4.15, a importancia da normalizagdo dos dados fica bem
evidente. Para o banco de dados sem normalizacdo, os valores maximos de sensibilidade

acontecem para NVALID igual a 200 (98 e 95,2% para os conjuntos de validagdo e teste).

4.8. NUCLEO (KERNEL)

Neste subitem serdo apresentados os resultados relativos aos varios kernels estudados neste
trabalho. Em fun¢do do grande numero de simulagdes realizadas, utilizou-se o otimizador SPEA2
que tem uma boa relacdo entre o tempo de processamento ¢ a qualidade da solugdo. Assim como
para o kernel base radial, na média, os maiores valores das fungdes objetivo foram obtidos com a
normalizagdo 3S6D, NCD igual a 60 e NVALID igual a 50. Para NPAR, houve muita variagdo nos
resultados em fun¢do do kernel utilizado. Além da base radial (Eq. 4.3), os kernels estudados
foram:

1. S:sigmoide (Eq.4.4).

2. P2:polinomial de grau 2 (Eq. 4.5).

3. P3:polinomial de grau 3 (Eq. 4.5).

4. P4: polinomial de grau 4 (Eq. 4.5).

5. P5:polinomial de grau 5 (Eq. 5.5).
Vpar=e (43)
Ys=tgh(yw'x+coef ;) (4.4)
Ypa=(yw ' x+coef, ) (4.5)

As constantes y e coef;, equagdes 4.4 ¢ 4.5, entram como parametros a serem otimizados,

junto a nu.

Pesquisas com o kernel linear e 0 SVM de uma classe foram abandonadas em fungao de

resultados ndo satisfatorios, em comparagdo com os de base radial (valores de SEN maximos da

ordem de 70%). Bastante esforco foi dispendido na SVM de uma classe (treinamento nao



supervisionado) em fungdo da perspectiva de se trabalhar apenas com dados nao focal no
treinamento.

Na Figura 4.16 sao mostrados os valores de sensibilidade SEN, para o conjunto de
validagao (azul) e teste (vermelho) em fung¢do do kernel utilizado, sendo o valor de NPAR
mostrado depois do sublinhado do simbolo do kernel. Em relagao a base radial, o inico resultado
digno de atengdo foi para o kernel P5 com 10 pardmetros que resultou em valores de sensibilidade
iguais a 100% para o conjunto de validagdo e 96% para o conjunto de teste. Para efeito de
comparacao, ¢ importante lembrar que o melhor resultado com kernel de base radial, otimizador

NSGA-II, resultou em valores de SEN iguais a 100 e 96,4% para os conjuntos de validagao e teste.

Fig. 4.16. Maiores valores de SEN para as cinco fung¢des kernel estudadas para o Otimizador

SPEA2.
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Fonte: O autor — 2018

4.9. QDA

Utilizando o mesmo banco de dados, e parametros estudados, Duarte (2018) obteve valores
da ordem de 90% para a sensibilidade utilizando algoritmo evoluciondrio com a fungdo acuracia
ACC como funcdo mono objetivo a ser maximizada e QDA como classificador. Em func¢do da boa
performance do QDA, neste trabalho foram realizadas uma série de testes envolvendo
normaliza¢do, nimero de parametros NPAR, tamanho do conjunto de validagdo NVALID e

tamanho do conjunto de dados de treinamento NCD. Os melhores valores de sensibilidade (100%



para o conjunto de validagdo e 95,2% para o conjunto de teste) foram obtidos para normalizagdo
1SOD, NPAR igual a 6, NCD igual a 50 e NVALID igual a 100, com o otimizador NSGA-IIL. Os
melhores valores de sensibilidade (100% para o conjunto de validacdo e 95,2% para o conjunto de
teste) foram obtidos para normalizacao 1SOD, NPAR igual a 6, NCD igual a 50 e NVALID igual a
100, com o otimizador NSGA-II. Em resuma: o QDA apresentou performance equivalente ao SVM

com kernel P5.

4.10. NUMERO MAIOR DE FUNCOES OBJETIVO

Vérias combinacdes de fungdes objetivo foram testadas envolvendo sensibilidade SEN,
especificidade SPF, precisao ACC, valores positivos preditos PPV e valores negativos preditos
NPV. Outras possibilidades testadas foram dividir o conjunto de validacio em subconjuntos e
maximizar o valor média amostral de SEN e SPF e minimizar os respectivos desvios padrdes
(otimizagao robusta). De todas as possibilidades testadas sera apresentada a maximizacao de trés
funcdes objetivo: SEN, SPF e ACC, em func¢do dos resultados foram obtidos.

Na Figura 4.17 sao mostrados os resultados para a maximizagdo das trés fungdes objetivo
em funcdo do niimero de pardmetros NPAR. Estes resultados foram obtidos para normalizacao
3S3D, NCD igual a 60 e NVALID igual a 200, com o otimizador NSGA-II.

Observa-se na Figura 4.17 que os maiores valores de SEN (98% na validagdo e 97.2% no
teste) foram para NPAR igual a onze. Observa-se uma piora sensivel nos resultados para valores de
NPAR maiores do que onze. Um resultado interessante ocorreu para NPAR igual a sete com
valores dos conjuntos de validacdo e teste iguais a 98 e 95,6% para o SEN, 70 e 69,4% para o SPF
e 84 e 82% para o ACC. Para os outros valores de NPAR, os valores de SPF e ACC ficaram

proximos dos 60% estabelecidos como um dos objetivos do “Tomador de Decisdao” a posteriori.



Fig. 4.17. Maiores valores de SEN para a otimizagdo multiobjetivo envolvendo SEN, SPF e

ACC com o procedimento de otimizagao NSGA-II
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Fonte: O autor, 2018.

4.11. PENALIZACAO NAS FUNCOES OBJETIVO

A ideia de introduzir algum tipo de penalizacdo nas fungdes objetivo teve como intuito,
tentar aumentar os valores de SPF sem diminuir os valores de SEN. As equacdes 4.6 e 4.7 mostram

duas fungdes objetivo testadas, onde VAL,.. ¢ o valor escolhido para a penalizacao.

Obj,(p)=1-SEN/100 + (1-SPF/100)—VAL,,, se (1—SPF/100)>VAL,,,
(4.6)
Obj,(p)=1—-SEN/100 se (1—SPF/100)<VAL,,,

Obj,(p)=1-SPF/100 + (1—SEN/100)—VAL,,, se (1—SEN/100)>VAL,,,
4.7)
Obj,(p)=1—SPF/100 se (1—SEN/100)<VAL,,,



Analisando as duas fungdes, observa-se que o objetivo € restringir os limites da frente de
Pareto, como pode ser visto na Figura 4.18 para VAL,. igual a 0,3 que equivale a um valor

minimo de fung¢do objetivo de 70% (frente de Pareto entre zero e trinta).

Fig. 4.18. Frente de Pareto para VAL,., = 0,3 para o otimizador NSGA-II
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Fig. 4.19. Valores de SPF para os maiores valores de SEN para a otimiza¢do multiobjetivo com

penalidade VAL,., = 0,3 para o procedimento de otimizagdo NSGA-II.
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Dentre as otimizagdes realizadas com penalizagdes, os melhores resultados foram obtidos com
o otimizador NSGA-II e VAL,., = 0,3 com normalizacao 3S3D, NCD igual a 60 e NVALID igual a
200. A Figura 4.20 mostra os maiores valores de SEN em fun¢do de NPAR onde observa-se que o

melhor resultado para o conjunto de validacao (SEN igual a 98%) foi obtido para NPAR igual a 6.

Fig. 4.20. Maiores valores de SEN para a otimizagdo multiobjetivo com penalidade

VAL,., = 0,3 para o procedimento de otimizagdo NSGA-II.
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Fonte: O autor, 2018.

Para o conjunto de teste o melhor resultado foi alcangado com NPAR igual a 11, o que resultou
em valores de SEN iguais a 94% e SPF iguais a 82%. A precisdo ACC obtida foi de 87% para os
dois conjuntos de dados, como pode ser visualizado na Figura 4.21. Uma melhora da precisdo para
valores de NPAR maiores do que seis ja era esperado visto que foi fato recorrente em todas os

procedimentos de otimizag¢ao realizados.



Fig. 4.21. Valores de ACC para os maiores valores de SEN para a otimizacdo multiobjetivo

com penalidade VAL,., = 0,3 para o procedimento de otimizagdo NSGA-II
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Fonte: O autor, 2018.

4.12. FUNCAO OBJETIVO BASEADA NA ACURACIA

O conjunto de parametros ideal seria aquele que resultasse em valores de ACC iguais a
100% para os conjuntos de validagdo e teste. Por este motivo, foram realizados varios
procedimentos de otimizagdo envolvendo a métrica ACC nas fungdes objetivo e os melhores

resultados forma obtidos para os objetivos mostrados na Equacao 4.8 utilizando SEN e ACC.

Obj,(p)=100(1-SEN/100) E Obj,(p)=100(1—ACC/100) (4.8)

Nesta fase do trabalho foi utilizado o otimizador NSGA-II com normalizagao 3S3D, NCD
igual a 60, NVALID igual a 200 e NPAR varidvel.
A Figuras 4.22 mostra os maiores valores de SEN, em funcdo de NPAR. Os maiores

valores de ACC, em funcao de NPAR, sdo mostrados na Figura 4.23.



Fig. 4.22. Graficos SEN vs. NPAR para os conjuntos de validagao (azul) e teste (vermelho)

para o otimizador NSGA-II.
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Fig. 4.23. Graficos ACC vs. NPAR para os conjuntos de validacdo (azul) e teste (vermelho)

para o otimizador NSGA-II.
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O melhor valor para SEN ocorreu para NPAR igual a 13, que resultou em valores de SEN
iguais a 100 e 97,6% para os conjuntos de validagdo e teste, respectivamente. Os valores de SEN
para NPAR igual a 10 foi igual a 98% para os dois conjuntos de dados. O melhor resultado para
ACC foi para NPAR igual a 7 (90% para o conjunto de validacao e 84,6 para o conjunto de teste)
com valores de SEN iguais a 94 e 92%.

O melhor resultado conjunto foi para NPAR igual a 9 que resultou, para os conjuntos de
validagdo e teste, em valores de SEN iguais a 96 ¢ 96,8%, SPF iguais a 72 ¢ 69,8% e ACC iguais a

84 e 83%, respectivamente.

4.13. MELHOR CONJUNTO DE PARAMETROS

Definir o melhor conjunto dos parametros estudados para serem utilizados num
procedimento de classificagdo de EEGs utilizando SVM ¢ bastante complicado uma vez que esta é
uma tarefa multiobjetivo. O ideal seria um conjunto de parametros que resultasse em valores de
ACC iguais a 100% com um custo computacional minimo, uma vez que ¢ necessario classificar
varios sinais (eletrodos) com até varias horas de duragao.

Ao montar o Banco de Dados utilizados para testar as metodologias adotadas no trabalho de
Duarte (2018), e neste trabalho, foram computados os tempos médios para o céalculo de cada
parametro, considerando dez segundos de sinal. O parametro tempo médio em segundos foi
escolhido para se ter uma ideia realista do tempo de computacdo dos sintomas para a realidade do
ano de 2017. Para o céalculo do tempo médio optou-se por utilizar um notebook de médio porte com
processador Intel® Core™ i5-4200M CPU@ 2.50GHz x 4 com memodria de 8 GB.

Na Figura 4.24 ¢ mostrado o grafico com os resultados dos tempos de processamento para
todos os 1180 parametros estudados. Nessa figura, os pardmetros de 497 até 892 envolvem
Decomposi¢ao em Modos Empiricos (EMD), o que exige muito processamento. Ja os parametros
de 1153 até 1180 envolvem, além da EMD, calculos de entropia com custos maximos encontrados
para parametros com avaliacdes de Entropia Média Aproximada.

Retirando os tempos computacionais envolvendo modos empiricos, tem-se o grafico dos

tempos de processamento para os outros pardmetros mostrados na Figura 4.25.



Fig. 4.24. Gréfico dos tempos de processamento para todos os sintomas calculados.
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Analisando a Figura 4.25 tem-se que os maiores tempos de computagdo ocorrem para oS
parametros envolvendo as wavelets continuas WT. Os tempos de processamento dos parametros
k NEO (lado direito da figura) sdo da ordem de 0,016 segundos. Os outros parametros tém um
tempo médio de processamento de 6,7 milissegundos.

Na Tabela 4.2 sao apresentados os parametros, os valores de sensibilidade para o conjunto
de validagao SENyaiia € teste SENreste € 0s tempos médios T, para o calculo de cada parametro em
dez segundos de sinal, para os melhores resultados de sensibilidade obtidos neste trabalho, para um

valor minimo de SPF igual a 60%.

Tab. 4.2. Melhores resultados de sensibilidade SEN limitando o SPF a 60%

SENValid SENTeste T10
Parametros
[Yo] [Yo] [s]
284 322 352 431 441 521 612 647 744 795 1044
100 97,6 14,23
1079 1117
223 361 362 466 723 877 100,0 97,2 14,68
248 373 441 476 548 564 680 723 836
100,00 96,00 13,90
1008
52 57 396 441 513 904 100,00 95,20 4,26
131 144 345 357 468 580 581 642 720
98,00 98,00 10,75
773
283 441 475 479 571 1162 98.00 97,60 10,77
210 441 521 574 930 98,00 97,20 10,57
97 106 286 332 441 521 571 773 820 948 1044 98,00 97,20 12,62




SENvaiia SENeste T
Parametros
[%0] [%] [s]
332 425 521 646 805 925 983 997 98,00 97,20 14,22
198 283 441 723 98,00 96,80 4,58
284 322 425 431 495 587 859 903
96,00 96,80 14,82
1178
229 279 441 442 444 493 517 547 627 675
98,00 96,80 15,26
723 766
228 298 345 495 868 1020 98,00 96,4 14,84
55 361 463 608 865 957 98,00 96,00 14,83
96 116 172 345 495 507 621 680 765
96,00 96,40 15,26
888 949
55 361 463 608 865 957 98,00 96,00 14,83
279 409 425 516 580 1178 96,00 96,00 14,82
154 228 440 441 518 642 96,00 94,80 14,03

Analisando os dados da Tabela 4.2 e os graficos de tempo para computacdo dos parametros
conclui-se que valores de sensibilidade altos implica, necessariamente, no calculo de modos
intrinsecos e, na maioria das vezes, parametros envolvendo entropia.

Considerando valores de sensibilidade do conjunto de teste e tempo para calculo dos
parametros o melhor resultado foi obtido para o conjunto de pardmetros 198, 283, 441 e 723, que
resultou em um valor de SENreq igual a 96,8% para um tempo T de 4,58 segundos. Os
parametros sao:

* 198: sinais bipolares normalizados e filtro Gama.



* 283: valor RMS dos sinais bipolares normalizados e filtro teta.
* 441: valor RMS da db4 do sinal bipolar normalizado escala 115,06844.
* 723: fator de crista do primeiro modo intrinseco bipolar normalizado.
E interessante observar que todos os pardmetros foram calculados utilizando sinais
bipolares normalizados.
Na Tabela 4.3 sdo apresentados os parametros, os valores de sensibilidade para o conjunto
de validagao SENvaig € teste SENrese € 0s tempos médios Ty para o calculo de cada parametro em
dez segundos de sinal, para os melhores resultados de sensibilidade obtidos neste trabalho com

valores de SPF superiores a 70%.

Tab. 4.3. Melhores resultados de sensibilidade SEN limitando o SPF a 70%

SENValid SENTest TIO
Parametros

[Yo] e [%] [s]
18 229 345 391 914 1056 1072 98,00 95,60 0,04
33 210 397 425 519 669 94,00 96,80 15,06
147 228 345 395 415 773 98,00 94,40 10,51
1152322 361 405 451 631 731 737 773 866 1145 96,00 94,00 14,85

144 197 325 367 415 425 511 566 612
. 94,0 94,0 12,80

Avaliando as sensibilidades e tempo, o melhor resultado da Tabela 4.3 foi obtido para o
conjunto de parametros 18, 229, 345, 391, 914, 1056 e 1072, que resultou em um valor de SEN ey
igual a 95,6% para um tempo Ty de 0,04 segundos. Os valores de SPF foram iguais a 70% para os
conjuntos de validagdo e teste. Os pardmetros sao:

e 18: amplitude do sinal monopolar filtro gama.
* 229: médulo do envelope RMS do sinal monopolar filtro beta.

* 345: valor RMS da db4 do sinal bipolar normalizado escala 115,30142.



3901:
914:

valor do fator de crista da db4 do sinal monopolar normalizado escala 12,891702.

valor médio da métrica Durgie do k NEO para um valor de k correspondente a 20 ms.

1056: valor maximo da métrica Slopeps do k NEO para um valor de k correspondente a 45

ms.

1072: valor médio da métrica Ampar do k NEO para um valor de k correspondente a 45

ms.

Considerando o SPF, no lugar do tempo, o melhor resultado foi para o conjunto 144, 197,

325, 367, 415, 425, 511, 566, 612 e 732, com valores de SEN iguais a 94% para os conjuntos de

validagdo e teste e de 80 e 80,2% para os valores de SPF. Os parametros sdo:

144:
197:
325:
367:
415:
425:
S11:
566:
612:
732:

valor de K4 do sinal bipolar ndo normalizado e filtro delta.

valor da Curtose do sinal bipolar normalizado e filtro beta.

valor de K6 do sinal bipolar normalizado e filtro teta.

Valor do fator de crista da db4 do sinal bipolar normalizado escala 82.078132.
valor do fator de crista da db4 do sinal bipolar normalizado escala 12,081792.
valor RMS da db4 do sinal bipolar normalizado escala 115,30142.

valor de K4 do residuo do primeiro modo intrinseco unipolar normalizado.
valor RMS do terceiro modo intrinseco unipolar normalizado.

valor da Curtose do residuo do quarto modo intrinseco unipolar normalizado.

valor do K6 da HHT do residuo do primeiro modo intrinseco bipolar normalizado.



CAPITULO V

5. CONCLUSOES

Foi proposta desta tese a utilizagdo de otimizadores multiobjetivo como procedimento de
discriminante para a escolha dos melhores pardmetros, dentro de um conjunto de 1180 parametros,
a serem utilizadas para a classificagcdo de sinais de EEG, tendo como ferramenta de classificacao a
Maquinas de Vetores de Suporte SVM e Andlise Discriminante Multipla QDA. O principal
objetivo do trabalho foi maximizar a sensibilidade, ou seja: minimizar o risco de classificar um
sinal focal como ndo focal.

Como conclusdo geral, a andlise discriminante proposta neste trabalho mostrou-se eficaz
para a classificacdo de sinais cerebrais obtidos via eletroencefalografia do banco de Bern-
Barcelona. Os resultados, utilizando Maquinas de Vetores de Suporte SVM como classificador,
foram iguais ou superiores aos obtidos por varios trabalhos existentes na literatura. Considerando a
porcentagem de acertos para o banco de teste, obteve-se uma sensibilidade méaxima de 98% para
uma especificidade de 60%. Fixando uma especificidade minima de 70% na fronteira de Pareto,
obteve-se uma sensibilidade maxima de 95,6%. Os melhores resultados globais, dentre as métricas
utilizadas para avaliagdo dos procedimentos de classificagdo de EEG, foram obtidos com a
utilizacdo de fungdes objetivo com penaliza¢do, propostas neste trabalho, que resultaram em
valores de sensibilidade iguais a 94%, especificidade iguais a 82% e uma acuracia de 87% para os
bancos de dados de validagdo e de teste. Para efeitos de contextualizacdo, Numa revisao
sistematica com o objetivo de determinar a frequéncia de diagndsticos falso positivos de epilepsia e
explorar as suas conseqiiéncias, Xu et al (2016) concluiram que a frequéncia do diagnostico falso
positivo, realizados por especialistas, varia de 2% a 71%.

A seguir apresenta-se a conclusdes especificas:

Classificador SVM
Com relagdo a normalizacdo dos dados, pré-processamento importante para a utilizagdo dos

SVM, os melhores resultados foram alcangados com a estratégia 3S6D: normaliza¢do pela média



amostral e trés desvios padroes (3S), dos valores dos parametros do conjunto focal, limitados a seis
desvios padrdes (6D).

E sabido que um dos fatores que influenciam na precisio do SVM supervisionado é o
tamanho do conjunto de dados utilizados para o ajuste de seus parametros na fase de treinamento.
Neste trabalho, os melhores valores de func¢des objetivo foram obtidos com bancos de dados para
treinamento variando entre 40 a 70 conjuntos de sinais focal e ndo focal.

Com relagdo ao nimero de pardmetros os melhores resultados foram obtidos utilizando de 5
a 8 parametros discriminados via otimizagao.

Pesquisas com o nucleo (kernel) linear ¢ o SVM de uma classe foram abandonadas em
funcdo de resultados ndo satisfatérios, em comparacdo com os de base radial (valores de SEN
maximos da ordem de 70%). Apesar de infrutifero, muito esfor¢o foi dispendido na SVM de uma
classe (treinamento nao supervisionado) em funcao da perspectiva de se trabalhar apenas com
dados ndo focal na fase de treinamento.

Os melhores ntcleos para o problema estudado foram o de base radial e polindmio de grau
5 P5. O kernel P5, com 10 parametros, resultou em valores de sensibilidade iguais a 100% para o
conjunto de validagdo e 96% para o conjunto de teste. Nos testes para avaliacdo dos nucleos, o
melhor resultado com nucleo de base radial resultou em valores de SEN iguais a 100 e 96,4% para

os conjuntos de validacado e teste.

Classificador QDA

Utilizando o QDA como procedimento de classificacdo, os melhores valores de
sensibilidade (100% para o conjunto de validag¢do e 95,2% para o conjunto de teste) foram obtidos
para normalizagdo média amostral e 1 desvio padrao 1S0D, nimero de parametros iguala seis € o
banco usado no treinamento com 50 conjuntos de sinais focal e ndo focal. Por ser facil de
implementar e ndo ser necessario nenhum ajuste de coeficientes, 0 QDA torna-se uma op¢ao muito

interessante para classificacao de EEG.

Otimizadores Multiobjetivos
O MOPSO foi o otimizador mais eficiente no que diz respeito ao tempo de processamento.
Para o problema estudado observou-se que os procedimentos PESA2, SPEA2 e NSGA-II levam,

em média, 5,79, 20,56 ¢ 37,52 vezes mais tempo para a convergéncia do que o MOPSO.



Com relagdo ao desempenho os melhores resultados foram alcancados com o otimizador
NSGA-II e os piores com o0 MOPSO. Os otimizadores SPEA2 e PESA2 tiveram desempenho
semelhantes, porém o otimizador PESA2 ¢ aproximadamente quatro vezes mais rapido do que o

SPEA2 em tempo de processamento.

funcdes objetivo

Utilizando a Sensibilidade (SEN) e a Especificidade (SPF) como fungdes objetivo, o melhor
resultado para a Sensibilidade do conjunto de testes foi de 98,8% para uma Especificidade de 60%.
Estas fungdes objetivo foram muito estudadas uma vez que possuem objetivos excludentes: uma
maximiza a porcentagem de acertos de EEGs com anomalias (SEN) e, em contrapartida, a outra
maximiza a porcentagem de acertos de EEGs normais (SPF).

Utilizando trés fungdes objetivo SEN SPF e ACC (acurécia), o maior valor de SEN para o
conjunto de teste foi de 97,2% para um SPF de 60%. Considerando a maximizagdo dos trés
métricas de avaliacdo dos procedimentos, obteve-se uma combinacdo de sete pardmetros que
resultou em valores dos conjuntos de validagdo e teste iguais a 98 ¢ 95,6% para o SEN, 70 e 69,4%
para o SPF e 84 e 82% para o ACC.

Um procedimento baseado na penalizagdo das fungdes objetivo para restringir a frente de
Pareto proposto neste trabalho resultou em valores de SEN iguais a 94%, SPF iguais a 82% e ACC
iguais a 87%, para os conjuntos de dados de validagao e teste.

Utilizando a Sensibilidade (SEN) e a Acurdcia (ACC) como fungdes objetivo, o melhor
conjunto foi para um niimero de parametros igual a 9 resultando, para os conjuntos de validacdo e
teste, em valores de SEN iguais a 96 e 96,8%, SPF iguais a 72 ¢ 69,8% e ACC iguais a 84 e 83%,

respectivamente.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sugere-se:

* Testar o procedimento desenvolvido com outros bancos de dados.

* Aumentar o numero de parametros candidatos para classificagdo, incluindo filtros
autoregressivos e transformadas discretas de wavelet, por exemplo.

» Utilizar outros procedimentos de classificacdo.



* Paralelizar, via GPU, os procedimentos para o cdlculo dos pardmetros. Esta etapa ¢
fundamental para a aplicacdo de inteligéncia artificial para a classificagdo de EEG com

varios canais, a tendéncia ¢ 28 canais, com horas e horas de gravagao.
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