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RESUMO

O eletroencefalograma (EEG) é um exame médico largamente utilizado no estudo da funcéo
cerebral e de distarbios neurologicos. O EEG € uma série temporal que contém os registros de
atividade elétrica do cérebro. Um grande volume de dados € gerado pelos sistemas de
monitoracdo de EEG, o que faz com que a analise visual completa destes dados se torne
invidvel na pratica. Com isso, surge uma grande demanda por métodos computacionais
capazes de extrair, de forma automatica, informacdo atil para a realizagdo de diagndsticos.
Para atender essa demanda, € necessaria uma forma de extrair de um sinal de EEG as
caracteristicas relevantes para um diagndstico e também uma forma de classificar o EEG em
funcdo destas caracteristicas. O calculo de estatisticas sobre coeficientes wavelet vem sendo
empregado com sucesso na extracdo de caracteristicas de diversos tipos de séries temporais,
inclusive EEG. As maquinas de vetores de suporte (SVM - do inglés Support Vector
Machines) constituem uma técnica de aprendizado de maquina que possui alta capacidade de
generalizacdo e tém sido empregadas com sucesso em problemas de classificagdo por diversos
pesquisadores. Nessa dissertacdo é feita uma analise do impacto da utilizacdo de vetores de
caracteristicas baseados em coeficientes wavelet na classificacdo de EEG utilizando diferentes

implementacdes de SVM.

Palavras-chave: maquina de vetor de suporte (SVM), eletroencefalograma (EEG), séries
temporais, extracao de caracteristicas, wavelet.
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ABSTRACT

Electroencephalogram (EEG) is a clinical method widely used to study brain function and
neurological disorders. The EEG is a temporal data series which records the electrical activity
of the brain. The EEG monitoring systems create a huge amount of data; with this fact a
visual analysis of the EEG is not feasible. Because of this, there is a strong demand for
computational methods able to analyze automatically the EEG records and extract useful
information to support the diagnostics. Herewith, it is necessary to design a tool to extract the
relevant features within the EEG record and to classify the EEG based on these features.
Calculation of statistics over wavelet coefficients are being used successfully to extract
features from many kinds of temporal data series, including EEG signals. Support Vector
Machines (SVM) are machine learning techniques with high generalization ability, and they
have been successfully used in classification problems by several researches. This dissertation
makes an analysis of the influence of feature vectors based on wavelet coefficients in the
classification of EEG signal using different implementations of SVMs.

Keywords: support vector machine (SVM), eletroencefalogram (EEG), temporal data series,
feature extraction, wavelet.
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CAPITULO 1 —INTRODUCAO

1.1 POSICIONAMENTO E MOTIVAGCAO DA PESQUISA

Uma série temporal € um conjunto de observagfes x(t), onde cada uma destas ocorre
em um tempo especifico t (BROCKWELL; DAviIS, 2002). Uma série temporal é dita ser discreta
quando o conjunto de tempos To, no qual ocorrem as medicdes, &€ um conjunto discreto. Séries
temporais continuas sdo obtidas quando as observacdes sdo gravadas continuamente em um
intervalo de tempo (BROCKWELL; DAvIS, 2002).

Dentre as areas de estudo sobre séries temporais, encontram-se: analise e modelagem
da série, que visa descrever a série, verificar suas caracteristicas e possivelmente relaciona-la
com outra série; a predicdo de valores futuros da série temporal, que consiste basicamente em
tentar prever o futuro com base em acontecimentos passados. Analise e predicdo de séries
temporais constituem uma area de pesquisa multidisciplinar, sendo de extrema relevancia para
outras areas do conhecimento, tais como Geofisica, Astrofisica e Meteorologia (ciéncias da
natureza), Demografia (ciéncias sociais), Neurofisiologia (ciéncias médicas), Financas
(ciéncias econémicas) e Engenharias (ciéncias tecnoldgicas).

Dentre os diversos tipos de séries temporais existentes, o estudo de técnicas
computacionais para analise de EEG vem ganhando bastante espaco. A classificacdo destes
sinais € de grande interesse para a Medicina e também para a area de Inteligéncia Atrtificial.
Sistemas de suporte ao diagndstico de EEG e outros sistemas de suporte a decisdo vém sendo
amplamente pesquisados (SuBAsl, 2007; UBEYLI, 2008; REVETT et al., 2006).

Sistemas de suporte ao diagnéstico tém se tornado uma ferramenta essencial na
tecnologia médica, cujo um dos principais componentes é uma maqguina com capacidade de
aprender certas caracteristicas das doencas importantes para a obtengdo do diagnostico. Estes
sistemas podem ser utilizados para diagnosticar futuros pacientes com estado de doenca
incerto.

O sinal de EEG é uma série temporal bastante varidvel (LEHNERTZz, 1999), e
dependente do estado em que o paciente se encontra, como por exemplo: se 0 paciente esta
com os olhos abertos ou fechados, se 0 paciente esta dormindo ou acordado, etc. Apesar dos

rpidos avancos nos exames com neuro-imagem, o EEG continua tendo papel importante na



anélise de anomalias no cérebro, tais como: epilepsia (SuBAsl, 2007) e esquizofrenia (SABETI
et al.,, 2007). Com o objetivo de extrair informacOes a partir do registro das atividades
elétricas do cérebro, varias técnicas computacionais foram desenvolvidas (LEHNERTZ, 1999).

Desde os estudos iniciais de processamentos de sinais de EEG, as representacfes mais
comumente utilizadas sdo baseadas na transformada de Fourier (REVETT et al., 2006). A
transformada de Fourier é util na caracterizagdo do sinal de EEG, entretanto sua
implementacdo classica, a transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT),
apresenta grande sensibilidade a ruidos (REVETT et al., 2006). A principal desvantagem da
transformada de Fourier é a falta de informagdo da evolucéo temporal da série (SEMMLOW,
2004). A transformada de Fourier de curto tempo é uma das primeiras tentativas de suprir a
falta de informacdo temporal. Basicamente consiste em aplicar a transformada de Fourier
tradicional em varios segmentos, isto €, janelas da série a ser analisada. O problema desta
técnica € definir o tamanho e o nimero de segmentos a serem analisados. A transformada
wavelet foi introduzida em meados dos anos 80 como um método mais apropriado para a
realizacdo da analise no tempo e na frequéncia (REVETT et al., 2006). Desde entdo esta técnica
vem ganhando espacgo em diversas aplicacdes.

A extracdo eficiente das caracteristicas relevantes para deteccdo de uma doenca, a
partir dos resultados de exames clinicos como o EEG, é um componente importante dos
sistemas de suporte ao diagndstico. Baseado nessas caracteristicas que o sistema fard seu
diagnostico. Na extracdo de caracteristicas, varios métodos diferentes podem ser utilizados,
assim como diversas caracteristicas podem ser extraidas a partir do mesmo dado bruto. Para a
grande maioria dos dados, as caracteristicas extraidas por algum método podem,
independentemente, representar os dados originais, mas nenhuma delas possui informagdes
suficientes para aplicagdes préticas. Além disso, parece ndo haver uma forma simples de
medir a relevancia das caracteristicas para uma tarefa de classificagdo. Para este tipo de
classificacdo, diversos tipos de caracteristicas, frequentemente, necessitam ser usadas
concomitantemente a fim de encontrar um desempenho eficaz.

O modulo de classificagdo € o estagio final no diagnostico ou detecgdo automatica.
Este examina o vetor de caracteristicas de entrada e baseado nas caracteristicas apreendidas na
fase de treinamento produz uma hipdtese sugestiva. Diferentes técnicas de aprendizado de
maquina podem ser aplicadas a classificacdo de sinais de EEG dentre elas, redes neurais é
uma das mais utilizadas (SuBAsl, 2007; UBEYLI; GULER, 2005; REVETT et al., 2006;
OKANDAN; KARA, 2007). Rede neural artificial é uma das técnicas de aprendizado de maquina

largamente utilizada em problemas de classificacdo, sendo empregada em diversos dominios



praticos e ainda em muitas pesquisas. Nos Ultimos anos, outra técnica vem ganhando espaco
na resolucdo de problemas de classificacdo devido ao seu alto desempenho na resolucéo
destes problemas. Esta técnica é conhecida como Maquina de Vetor de Suporte (Support
Vector Machine — SVM). Ela vem sendo empregada com sucesso na classificacdo de diversos
tipos de dados, inclusive de sinais de EEG (UBEYLI; GULER, 2007; CRISTIANINI; SHAWE-
TAYLOR, 2000; OKANDAN; KARA, 2007; GUNN, 1998; VAPNIK, 1995). SVM é uma técnica de
classificacdo que utiliza funcdes de kernel para mapear os dados em um espaco de dimensao
mais alta, onde os dados sdo separados linearmente por um hiper-plano.

Nesta dissertacdo, ¢ investigada a influéncia da técnica de extracdo de caracteristicas
utilizando coeficientes wavelet no desempenho de classificadores baseados em SVM e suas

variantes para o problema de classificacdo de sinais de eletroencefalograma.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é analisar a influéncia da extracdo de caracteristicas
utilizando coeficientes wavelet para classificacdo de subconjuntos de um conjunto de sinais
de EEG, utilizando como classificadores as Maquinas de Vetores de Suporte e algumas de
suas variantes. Alem disso, sera analisada também a influéncia do tipo de funcdo de kernel e
seu parametro no desempenho final dos classificadores.

Os experimentos ndo tém como foco identificar alguma doenca especifica, elas visam
medir a capacidade dos classificadores SVM e dos coeficientes wavelet em distinguir entre
elementos com propriedades diferentes, i.e, pertencentes a subconjuntos distintos. Estes
subconjuntos, por sua vez, podem estar associados a doencas ou estados especificos do

paciente.

1.3 METODOLOGIA

Inicialmente, este estudo se concentra na familiarizacdo e extracdo de caracteristicas
para sinais de EEG utilizando estatisticas sobre coeficientes wavelet. Uma descri¢do
detalhada da extracdo de caracteristicas utilizando wavelet é apresentada. Posteriormente, é
realizado um estudo aprofundado sobre os modelos de classificagdo de sinais, com foco nos

modelos baseados em Maquinas de Vetores Suporte. Por fim, é efetuada uma analise



comparativa da influéncia dos vetores de caracteristicas, resultantes do célculo de estatisticas
sobre os coeficientes wavelet, no desempenho de classificadores SVM. Todas as

implementacdes foram realizadas utilizando o software MATLAB.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES DESTA DISSERTACAO

As principais contribui¢des advindas desta dissertacdo séo as seguintes:
i.  Apresentar um estudo da arte sobre transformada wavelet, destacando suas vantagens

e desvantagens como uma técnica de extracdo de caracteristicas;

ii. Implementar os classificadores baseados nas Maquinas de Vetores Suporte e suas
variagoes;

iii.  Analisar a influéncia das variacdes das SVM na classificacdo de sinais de EEG;

iv.  Analisar a influéncia do tipo de kernel e do seu parametro associado no desempenho
final do classificador;

v.  Analisar a influéncia do tipo de wavelet no desempenho final do classificador.

1.5 DESCRICAO DOS CAPITULOS

Os capitulos a seguir descrevem em detalhes todos os resultados obtidos na busca do
atendimento dos objetivos descritos anteriormente. Sendo assim, iremos descrever a seguir a
forma de organizacdo em termos dos objetivos propostos. Todos os capitulos, com excecdo do

Capitulo 1, contém um resumo introdutorio.

Tabela 1.1 — Descri¢do dos capitulos.

Capitulo 1 Apresenta as principais motivacgdes e 0s objetivos deste trabalho.

Capitulo 2 Realiza uma descrigdo das principais técnicas de extracdo de caracteristicas
empregadas na analise de sinais de EEG. O foco principal deste capitulo é

descrever a transformada de wavelet.

Capitulo 3 Realiza uma descri¢do das Maquinas de Vetores Suporte e suas variantes.

Capitulo 4 Apresenta os resultados experimentais obtidos.

Capitulo 5 Apresenta conclusdes e trabalhos futuros.




CAPITULO 2 - EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS

RESUMO: Este capitulo apresenta uma visdo geral dos conceitos basicos que sdo de grande
importancia para a compreensdo das técnicas de extracdo de caracteristicas, como a teoria de
wavelet. Na primeira parte sdo apresentados 0s conceitos basicos relacionados com a
Transformada de Fourier. O objetivo deste é explicar por que o emprego da transformada de
Fourier, que é a transformada mais aplicada em processamento de sinais, ndo é uma técnica
adequada para o problema a ser tratado nesta dissertacdo. Posteriormente, serd apresentada a
Transformada de Fourier de Curto Tempo (do inglés Short Time Fourier Transform - STFT),
que surgiu com o objetivo de tentar corrigir as deficiéncias da Transformada de Fourier nas
representacdes tempo-freqiiéncia de sinais ndo estacionarios. A compreensdo total da STFT é
de suma de importancia, ja que a Transformada Wavelet foi desenvolvida como uma
alternativa a STFT para resolver alguns problemas presentes na mesma. Para a compreensao
de todos os conceitos que sdo mostrados ao longo deste capitulo se faz emprego de vérios
exemplos que podem ser reproduzidos facilmente fazendo uso dos programas no MATLAB™

que se indicam em cada caso.

2.1 INTRODUCAO

Muitos dos fenbmenos fisicos podem ser descritos mediante um sinal no dominio do
tempo; isto é, uma das variaveis é tempo (variavel independente) e outra a amplitude (variavel
dependente). Quando é realizado o grafico deste sinal se obtém uma funcéo tempo-amplitude,
contudo a informagdo que se pode obter diretamente desta representacdo nem sempre é mais
apropriada, posto que a informacdo que caracteriza o sinal, em muitos casos, pode ser
observada mais claramente no dominio da freqiiéncia, isto é, mediante um espectro de

freqliéncia que mostre as freqliéncias existentes no sinal.



2.2 TRANSFORMADA DE FOURIER

Séries de dados temporais podem ser representadas de diferentes formas, dependendo
do interesse em visualizar uma ou outra caracteristica. Dentre essas vérias formas de
representacdo, a representacdo no dominio da freqiiéncia € uma das mais conhecidas. A
principal vantagem da representacdo em freqliéncia em relacdo a representacdo no tempo, é
que a primeira permite uma clara visualiza¢do das periodicidades do sinal (SEMMLOwW, 2004).
Estas técnicas consistem em determinar as componentes de frequéncia de um sinal e sdo
conhecidas como anélise espectral. Pode-se utilizar como analogia para ilustrar este conceito,
que a andlise espectral equivale a um "prisma matematico”, que decompde uma forma de
onda nas frequéncias que a compdem, assim como um prisma decompde a luz nas cores de
suas componentes primarias (SEMMLOW, 2004).

A anélise espectral possui um longo histérico de aplicacGes em diversos problemas, e
varias técnicas foram desenvolvidas para realiza-la, onde merece ser citada a transformada de
Fourier. A transformada de Fourier produz uma representacdo de um sinal reescrevendo-o a
partir da combinacédo de fungbes exponenciais complexas (PoLLOCK, 1999) — i.e. pertencentes
ao conjunto dos nimeros complexos. Ou, de forma equivalente, por fungdes trigonométricas,

jaque a formula de Euler estabelece:
el’ =cos@ + jsino 2.1
A transformada de Fourier para um sinal continuo x(t) é dada pela equagdo a seguir
(LATHI; DING, 2009):

X€¢ = jx(:e’jz”ftdt 2.2
A transformada inversa de Fourier é dada pela equacéo 2.3.
xq = jx«jejz”f‘df 23

Muitas vezes a expressdo que descreve um sinal que se deseja analisar nao esta disponivel, o
que inviabiliza a utilizacdo de um método analitico como o descrito acima. Nestes casos,
utiliza-se a transformada discreta de Fourier, que é determinada com um método numeérico.
Para sinais discretos, ou para sinais continuos amostrados, utiliza-se a transformada de

Fourier discreta, que é dada pela equacéo 2.4:

—jannj

AN A

2.4



onde N é o nimero total de pontos do sinal discreto, m é um inteiro tal que m =0, ..., N-1
(SEmmLOwW, 2004). A transforma inversa de Fourier discreta pode ser calculada pela equacéo
2.5.

j27rmnj

TRE Ea

Por volta dos anos 60 um eficiente conjunto de técnicas computacionais para calcular

2.5

a transforma de Fourier discreta se tornou disponivel e teve grande impacto em muitas areas
como ciéncias aplicadas e engenharia, onde a falta de métodos computacionais era um
obstaculo para a sua utilizacdo (PoLLocCK, 1999). Este conjunto de técnicas ficou conhecido
como transformada réapida de Fourier (do inglés Fast Fourier Transform — FFT). Ele é
largamente empregado no processamento de sinais, e foi desenvolvido com o objetivo de
tornar mais rapido o céalculo da transformada discreta de Fourier. Implementacfes deste

B™ e Mathematica™.

método estdo disponiveis em varios softwares como MATLA

A transformada rapida de Fourier se baseia na decomposicéo da transformada discreta,
de uma determinada sequéncia finita, em calculos sucessivos de transformadas discretas
menores. A forma de implementar este processamento é que diferencia os varios algoritmos
de FFT. Dentre os véarios algoritmos para calculo da FFT pode ser citada a dizimagéo
temporal (do inglés decimation-in-time). Para efeito de ilustracdo deste tipo de algoritmo,
considere uma sequéncia x[n] com N pontos (onde por conveniéncia na ilustracdo foi
assumido que N é um inteiro poténcia de 2). Como a seqiiéncia tem um numero par de
elementos, pode-se calcular a transformada de Fourier X[K] pela separacdo de x[n] em duas
sequéncias de N/2 elementos cada uma, sendo uma formada pelos pontos pares e a outra pelos

pontos impares.
f— N71 pa—
xl_zth_ELk, k=0,1,.., N-1 2.6
n=0

onde EM¢ =g 1@ /N3

Separando nas duas seqliéncias (pares e impares):

XEF X xDEY+ XD EY 27

pares impares
Fazendo uma substituicdo de variaveis, n = 2r para a sequiéncia dos pontos parese n =2r + 1

para a sequiéncia dos pontos impares:

/21

w/2-1 « -
XEF D xbrB + X xbr+1BI =3 xbr ED™ + D xbr+1(ED™ 28
r=0

r=0



o D
Como E2 =21 /N _ g i27/€I23_E  nodemos reescrever a equagdo 2.8 como:

«€/2

Xk = Zx[r EX, +Ef thr+1EN,2 =Gk +EHE.

k=0,1,..,

N-1 29

Cada um dos somatorios da equacdo 2.9 é uma transformada discreta de Fourier de uma

sequéncia de N/2 pontos: sendo o primeiro, G[K], a transformada discreta de Fourier dos

pontos pares da sequéncia original; e o segundo somatério, H[k], a transformada discreta de

Fourier dos pontos impares da sequéncia original. Apesar de k variar de 0 até N-1, cada um

dos somatdrios s6 precisa ser calculado para k entre 0 e (N/2) -1, ja que G[k] e H[K] sdo

periddicos em k com periodo N/2.

Apds o célculo das duas transformadas discretas, G[k] e H[K], elas sdo combinadas de

acordo com a equacao 2.9 para produzir X[k]. Essa combinacao € esquematizada na llustracdo

2.1, supondo uma sequéncia inicial de tamanho igual a 8 (n = 8).

G[0]

x[0] —>
G[1]\

X[2] ——>

4] —» ol G[Z]\\ / /Bl

Gm\\><//_’

x[6] ———»

x[1]] —» HIo]

v

X[3] —»

LB

v

X5] — ik H[Z/ / \\‘i

»

N7 3y \5_>

E'n

X[0]
X[1]
X[2]
X[3]

X[4]
X[5]
X[6]
X[7]

llustracdo 2.1 — Decomposicdo de uma transformada de Fourier discreta de N pontos em duas transformadas de

Fourier discretas de N/2 pontos.

Na llustragdo 2.1, X[0] é obtido pela multiplicacdo entre H[0] e EJ e adicionando o

produto a G[0]. X[1] ¢ obtido pela multiplicaco entre H[1] e E,, e adig&o do produto a G[1].

Para calcular X[4], a equagdo 2.9 diz que devemos multiplicar H[4] e E; e adicionar
produto a G[4]. Entretanto G[K] e H[Kk] sdo periodicos em k com periodo igual a 4, H[4]
H[0] e G[4] = G[0]. Assim, podemos obter X[4] a partir da multiplicagdo entre H[0] e E
somar o resultado a G[0]. A mesma ideia vale para X[5], X[6] e X[7].

0

@D



Para efeito de ilustracdo, o resultado do célculo da transformada de Fourier discreta
(utilizando FFT do MATLAB) de um sinal discreto € mostrado na llustracdo 2.2. Considere
um sinal continuo x(t) = cos(rnt/5) com freqliéncia igual a 0.1 Hz. Suponha que este sinal seja
amostrado a 1 Hz, ou seja, periodo de amostragem igual a 1 s. Logo o sinal discreto
correspondente pode ser descrito como x[n] = cos(rn/5). O gréfico com o sinal continuo, sinal

discreto e a transformada de Fourier € apresentado a seguir.

X(t)
o

'I_\
=]
=]
=]
=]
=]

=
_1 r r r r r r
0 5 10 15 20 25 30
n
0.5 L L L L L L L
=
X
O(/_ r A Fany A A& oy A A r
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Frequencia em Hertz

lHustracdo 2.2 — llustracéo da transformada de Fourier do sinal x(t).

Observe na llustracéo 2.2 que |X[K]| é simétrico, portanto a segunda metade do grafico

é redundante. A transformada de Fourier apresenta a informacdo em frequéncia do sinal,

porém néo indica o instante de tempo no qual esta aparece; esta informacdo nao € necessaria
quando o sinal é estacionario; todavia é de crucial importancia sinais nao estacionarios.

Portanto, a transformada de Fourier € uma ferramenta poderosa para o processamento

de sinais e oferece uma solucéo adequada e completa para sinais estacionarios, i.e., sinais que

quando divididos em intervalos de tempo, 0s varios segmentos resultantes apresentam

essencialmente as mesmas propriedades estatisticas (SEMmMLOw, 2004). Entretanto, varios

sinais (especialmente os de origem bioldgica), mudam suas propriedades substancialmente

com o passar do tempo. Por exemplo, os sinais de EEG mudam consideravelmente
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dependendo de varios estados internos do paciente, como por exemplo: se 0 paciente esta em
meditacdo ou repouso, se estd dormindo ou acordado, se estd com os olhos abertos ou
fechados. Além disso, muitas vezes o objetivo € analisar essas mudancgas (SEMMLOW, 2004).

A fim de suprir esta deficiéncia foi proposta a transforma de Fourier de curto tempo.

2.3 TRANSFORMADA DE FOURIER DE CURTO TEMPO

Conforme mencionado na secdo anterior, a transformada de Fourier prové uma boa
descricdo das frequéncias de um sinal, mas ndo do seu comportamento temporal. Uma das
primeiras abordagens para suprir essa caréncia da transformada de Fourier (e oferecer
capacidade de analise no tempo e na frequéncia) foi subdividir um sinal em segmentos e
calcular a transformada de Fourier em cada um deles. Essa abordagem é conhecida como
transformada de Fourier de curto tempo (do inglés Shot-Term Fourier Transform — STFT). A
transformada de Fourier de curto tempo utiliza uma fungdo para segmentar o sinal original
(fazer janelas), e entdo aplica a transformada de Fourier em cada um dos segmentos gerados.
Este método tem sido utilizado com sucesso em diversas aplicacGes biomédicas (SEMMLOW,
2004).

A transformada de Fourier de curto tempo continua é dada pela equagéo 2.10.

X€ T = [x€wd-7 27" ""ds 2.10

onde W(—T: é a funcdo que segmenta o sinal x(t) e 7 é a variavel que faz com que a janela se

desloque sobre o sinal x(t). E a transformada inversa é dada pela equagéo 2.11 a seguir:

jx< f wq-7 """ df dr 2.11

)
onde ||| é a norma do vetor.

Existem dois principais problemas com a transformada de Fourier de curto tempo
(SEMMLOW, 2004), a saber:
determinar o tamanho 6timo de cada segmento de modo que este contenha diferentes
caracteristicas pode n&o ser possivel;
tempo versus freqiiéncia: um segmento muito curto para aumentar a resolugéo no tempo

ird causar perda na resolucédo na freqiiéncia e vice-versa.
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2.4 TRANSFORMADA WAVELET

A transformada wavelet € um método de descrever as propriedades de um sinal que
muda durante o tempo. Neste método, o sinal ndo é dividido em segmentos de tempo, mas em
segmentos chamados de escala. A transformada wavelet permite analisar os dados em
diferentes escalas, ou resolucdes, que permitem ver caracteristicas mais ou menos detalhadas
de um sinal. Por exemplo, considere um sinal no dominio de 0 a 1. Este sinal pode ser
dividido em duas fun¢des degrau que vao de 0 a 1/2 e de 1/2 a 1. Este sinal pode ser dividido
novamente, mas agora utilizando quatro funcdes degrau de 0 a 1/4, de 1/4 a 1/2, de 1/2 a 3/4 e
de 3/4 a 1, e assim sucessivamente. Cada um desses conjuntos representa o sinal original em
uma escala ou resolugéo.

A anélise wavelet consiste em adotar uma funcdo base (wavelet base, ou o termo em
inglés mother wavelet) e representar o sinal original como uma combinacdo linear de
dilatagdes, contragdes e translacdes (deslocamentos) sobre a funcdo base.

A transformada wavelet continua é dada pela equacéo 2.12.

Wb = jt/\r ( jdt 2.12

onde y é uma funcdo wavelet base, a varidvel b desloca a fungdo no tempo, e a varidvel a
atua na variacdo da escala de tempo da funcdo wavelet. Se a for maior que 1, a fungéo
wavelet sofre uma dilatacdo no eixo do tempo; e se 0 < a < 1, entdo a funcdo wavelet sofre
uma contracdo no eixo do tempo. Valores negativos da variavel a simplesmente “gira” a
funcdo em relagdo ao eixo do tempo. A fungdo i deve obedecer as seguintes condigdes
(SEMMLOW, 2004):

e A integral da funcédo deve ser zero, ou seja, a area total sob a curva deve ser nula.

e A funcéo deve ter energia finita.

O simbolo * na equagdo 2.12 indica operagdo de conjugado complexo, e o fator de
normalizacdo 1/ 1/|a| garante que a energia é a mesma para todos os valores de a, e também

para todos os valores de b (j& que deslocamentos ndo afetam a energia do sinal). Coma=1¢

b =0, a wavelet esta na sua forma natural (wavelet base), isto é v, , (} W (:. As variacdes de

a e b provocam as alteracfes que geram as fungdes membro da familia da funcdo wavelet

base (SEMMLOW, 2004).
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A llustracdo 2.3 apresenta os gréficos das funcbes wavelet utilizadas nessa dissertacao,

0s itens desta ilustragdo mostram:
a) Wavelet de Haar;
b) Wavelet Daubechie ordem 2;

c) Wavelet Daubechie de ordem 4.

-0.8
0

a) Wavelet de Haar

0.5

Daubechie ordem 2

0.6

b) Wavelet Daubechie ordem 2

0.4

0.3
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0.1

0

0.1

-0.2

-0.3

-0.4

-0.5
0

¢) Wavelet Daubechie ordem 4

lustracéo 2.3 — Diferentes tipos de wavelet.
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A llustracdo 2.4 mostra um wavelet base e as fun¢des geradas por suas contragdes e

dilatagbes. A wavelet ilustrada é conhecida como Morlet e é definida pela equagéo 2.13:

py=e" co{n

it 2.13
n2 '
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Morlet a = 2 Morlet a = 0.5
T T T T

a) Dilatacdo b) Contracdo

llustracdo 2.4 — Dilatacdo e contragdo da wavelet Morlet.

Os coeficientes wavelet, W(a, b) (veja equacdo 2.12), descrevem a relacdo entre o
sinal e a wavelet em varias translacbes e escalas, isto €, a similaridade entre o sinal e a
wavelet em uma dada combinacdo de escala e posicdo, a e b. Os coeficientes fornecem as
amplitudes de uma série de wavelets sobre um intervalo de escalas e translagdes, que seréo
necessarios para reconstruir o sinal original (SEMMLOW, 2004). Se a funcdo wavelet é
escolhida de forma apropriada, entdo € possivel reconstruir o sinal original a partir dos
coeficientes de wavelet.

Uma vez que a transformada continua wavelet decompde o sinal em coeficientes de
duas variaveis (a e b), é necessaria uma soma (integral) dupla para reconstruir o sinal original.
A inversa da transformada wavelet continua é dada pela equacéo 2.14.

1 o] o) - -
x(/:gj jweby,, Cdado 2.14

a=—ow h=—w0

onde:

Ca= O]M do 2.15
= |l

e 0 <Cac< « éacondicdo de admissibilidade para a reconstrucéo do sinal original usando a

equacdo 2.14 (SEMmLow, 2004).
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2.4.1 TRANSFORMADA DE WAVELET DISCRETA

A transformada wavelet continua apresenta um alto grau de redundancia, isto €, ela
gera mais coeficientes do que o necessario para especificar unicamente o sinal original. Essa
redundancia € muito custosa em aplicacbes que precisam reconstruir o sinal original
(SEmmLOwW, 2004). A transformada wavelet discreta trata essa redundancia restringindo as
variacoes (em translacdo e escala) a poténcias de 2. Ainda assim, para eliminar a redundancia,
a wavelet deve ser adequadamente escolhida de forma a conduzir a uma familia ortogonal (i.e.
base ortogonal).

A transformada wavelet discreta € comumente introduzida em termos da sua
transformada inversa, dada pela equagéo 2.16 (SEMMLOW, 2004).

x= i id(,l:Z"dzl//('kt-l: 2.16

k=—o0 |=—0
onde k se relaciona com a como a = 2% b se relaciona com | como b = 2I; e d(k,I) é uma
amostragem de W(a, b) em um ponto discreto k e .

Na transformada wavelet discreta, € introduzido um conceito de funcdo de escala, uma
funcdo que facilita a computacdo da transformada. Para implementar a transformada discreta
eficientemente, a resolucdo mais fina é calculada primeiro. Depois, as resolu¢fes mais grossas
séo calculadas, mas néo sobre o sinal original e sim sobre as versdes das resolugdes mais finas
calculadas antes. Essas versdes sdo obtidas com a utilizacdo da funcédo de escala. A funcéo de

escala é dada pela equacdo 2.17 a sequir:
0 C= > Vcope@-n_ 2.17

onde c(n) é uma série de escalares que define uma funcdo de escala especifica. A propria

funcdo wavelet pode ser definida a partir da fungéo de escala:
v G > V2d€ g€ -n_ 2.18

onde d(n) é uma série de escalares relacionados ao sinal original x(t) (equacéo 2.16) e que

define a wavelet discreta em termos da funcéo de escala (SEMmMLOW, 2004).
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2.4.2 CODIFICACAO EM SUB-BANDA

Apesar da transformada wavelet discreta poder ser implementada usando as equagoes
anteriores, ela € comumente implementada usando uma combinacéo de filtros. O uso de um
grupo de filtros para dividir um sinal em varios componentes espectrais é denominado
codificacdo em sub-banda.

Por exemplo, uma implementacdo simples da transformada wavelet discreta utiliza

apenas dois filros H,€@ e H,€ . As caracteristicas destes filtros devem ser

cuidadosamente escolhidas com H, € sendo um filtro passa-baixa e H, € _um filtro passa-

alta. Neste caso, o sinal original € dividido em dois componentes Yy, € Ypa. A llustragéo 2.5

mostra a utilizacdo destes dois filtros.

x(n)

A\ 4

Ho€ ——> Yp(n)

\4

He ——> Ypa(N)

llustragdo 2.5 — Filtros passa-baixa e passa-alta aplicados
ao mesmo sinal x(n).

O filtro passa-alta é andlogo a aplicacdo do wavelet ao sinal original, e o filtro passa-
baixa é analogo a aplicacdo da funcdo de escala. Na teoria, se os filtros utilizados possuem
filtros inversos entdo é possivel construir filtros complementares que permitirdo reconstruir o
sinal original a partir de yp, ou Ypa. Entretanto, freqlientemente o sinal original pode ser
reconstruido mesmo se os filtros ndo séo inversiveis, mas nesse caso serdo necessarios ambos
componentes Yp, € Ypa (SEMMLOW, 2004). A reconstrucdo do sinal original é mostrada na

llustrag&o 2.6, onde a soma de um segundo par de filtros G, (o: e G, (): é utilizada para gerar

uma aproximacéo do sinal original (SEMmMLOW, 2004).
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Filtros de 0 Filtros de
analise ) D sintese
x(n Ypp(N '
(n) p Ho G » € > G, G x(n)
i )
— Yea(0) | @
> Hl(o, e g Gltl):
a
0

llustracdo 2.6 — Uma aplicacdo tipica de wavelet: o sinal x(n) é decomposto por filtros de

analise, as componentes obtidas Yy, € Ypa S80 processados por uma operagéo. Depois o sinal &

reconstruido pelos filtros de sintese gerando uma aproximag&o x'(n).

Em algumas aplicacBes da transformada wavelet, uma operacdo é aplicada aos
componentes de cada sub-banda (e.g. Yp» € Ypa), COMO mostrado na llustragéo 2.6. Ja em
outras aplicacdes, como por exemplo, a extracdo de caracteristicas realizada nesta dissertacéo,
a reconstrucdo do sinal original ndo é necessaria.

A abordagem de processamento utilizando wavelet esquematizada na llustracdo 2.6
apresenta um problema, ela requer a geracdo e a manipulacdo de duas vezes o nimero de
pontos do sinal original (considerando que a decomposicdo envolve apenas dois filtros). Esse
problema piora quando mais filtros sdo envolvidos na decomposicdo. Se os filtros utilizados
na decomposicdo sao adequadamente escolhidos, entdo é possivel reduzir o comprimento dos
componentes gerados (e.g. Yp» € Ypa) Pela metade e ainda ser capaz de reconstruir o sinal
original. Para isso é necessario eliminar, por exemplo, todos 0s pontos impares; esta operacao
é conhecida como sub amostragem (donwsampling) e ¢ ilustrada esquematicamente por |2.
Assim, a versdo sub amostrada de um sinal y[n] incluira apenas os pontos y(2), y(4), y(6), ...
Se a sub amostragem for utilizada, entdo é necessario um método para recuperar 0s dados
perdidos (0s pontos com indices impares) para reconstruir o sinal original. Neste caso utiliza-
se um aumento da amostragem (upsampling), ilustrada por 12, que ira preencher os dados
faltantes com zeros. A llustragdo 2.7 mostra a utilizagcdo da sub amostragem para reduzir o

namero de pontos a serem manipulados.
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Filtros de
analise

H, (0: 4@—> ypb(n)
x(n) -

H, ©_ —

H, € AD@—V Ypaz(N)
B —»@—»

H1 ‘0, ypal(n)

Filtros de
sintese

'(n
ypb(n)l @—’ Go (): @ Go (): 1 X(')
ypaZ(‘n)’@_> - ypal(n)
6.6 —> !

lustragdo 2.7 — A utilizacdo da diminuicdo e do aumento da amostragem na decomposicéao e
reconstrucdo de um sinal utilizando wavelet.

G €

A implementacdo da transformada wavelet discreta como um banco de filtros
demanda a escolha de filtros apropriados que atendam a certos critérios; um dos principais € a
capacidade de recuperar o sinal apos passar pelo processo de analise (decomposicdo). Apds a
realizacdo da decomposicao e de sub amostragem (como mostrado nas ilustracdes 2.5 e 2.6),
alguns sinais podem ficar sujeitos a problemas de sobreposi¢do espectral (fenémeno
conhecido como aliasing). A equacdo 2.19 fornece um critério para evitar a ocorréncia da
sobreposicao:

G, €, €z 3G €, €z >0 2.19
onde z representa a transformada Z, Ho(z) é a funcdo de transferéncia do filtro de analise
passa-baixa, Hi(z) é a funcdo de transferéncia do filtro de analise passa-alta, Go(z) € a funcao
de transferéncia do filtro de sintese passa-baixa, e G1(z) é a funcdo de transferéncia do filtro
de sintese passa-alta (SEMMLOW, 2004). Para que seja possivel recuperar um sinal, a partir de

suas componentes decompostas (e.9. Ypb € Ypa), @ equacdo 2.20 deve ser satisfeita:
G, € B, € 3G, €}, €5-227" 2.20
onde as funcOes de transferéncia sdo as mesmas da equacdo 2.19, e N é o numero de

coeficientes do filtro, ou seja, a ordem do filtro (SEMMLOW, 2004).
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Para que as saidas geradas pelos filtros passa-alta e passa-baixa sejam ortogonais entre
si, a equacdo 2.21 deve ser satisfeita:

H€>-2"H, €z 2.21

Os filtros de sintese se relacionam com os filtros de anélise pelas equages 2.22 e 2.23
dadas a seguir (SEMMLOW, 2004):

G, € XH, €Fz"H, € 2.22
G, €F-H, €z F7"H, ¢ 2.23
O leitor interessado em no projeto de filtros e na transformada Z pode obter mais informacgoes
em OPPENHEIN; SCHAFER (2009).

O célculo dos coeficientes wavelet pode ser implementado computacionalmente como
um produto matricial ou com um esquema algoritmo como lifting scheme (CALDERBANK et
al., 1997).

Pela sua simplicidade foi utilizado o wavelet de Haar para ilustrar o calculo dos

coeficientes wavelet. O wavelet de Haar € uma funcdo degrau e é definido da seguinte forma:

A 1,se0st<%
p =1 -Lsel<t<1 2.24
0,set<Oout>1

Utilizando-se o lifting scheme, para o wavelet de Haar, os coeficientes de aproximacgédo A; e
detalhe D; (equivalentes aos coeficientes Yy, € Ypa) Sd0 dados pelas equagoes 2.25 e 2.26 a
sequir:

_xbi-1+xbi
A = N 2.25

._1__ -
p, - XHi-toxhi 7 <h 2.26

onde Xx[i] é o sinal (ou funcdo) a ser processado pela transformada wavelet, A designa
aproximacdo e D designa detalhe e o indice j varia no intervalo entre 1 e N/2 (onde N é o
namero de pontos do sinal x).

Em uma implementacdo baseada em um produto matricial, os coeficientes wavelet,

para o wavelet de Haar, s&o o resultado da multiplicagdo das matrizes na equacéo 2.27.
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V2 %\/E 0 0 0 0 0 0
1
0 0 V2 V2 0 0 0 0 |
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. 22 - 2.27
2 ZJ2 0 0 0 0 0 0 X[:
2 , <k
0 J2 E‘/E 0 0 0 0 |xF]
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0 0 0 0 0 0 %ﬁ %ﬁ

Para um exemplo préatico, considere que o sinal a ser processado pela transformada
wavelet é dado pela abaixo:

x=40-321012 2.28

Utilizando-se o lifting scheme, para o wavelet de Haar, os coeficientes A e D do sinal x

descrito na equacao 2.28 sdo obtidos da seguinte forma:

1+0 -3+2 1+0 1+2 :

A= : : X = ¢ 7071; -0,7071; 0,7071; 2,1213 2.29
{\/E V2 V202 } -
1-0 -3-2 1-0 1-2 ,

D= : : : = @ 7071;-3,5355;0,7071;-0,7071 2.30
{\/E V2 V2 2 } <

Considerando essa formula de céalculo, o sinal pode ser reconstruido combinando o0s
coeficientes resultantes da seguinte forma:

L FLISEY PLYSEY LA B T MLV ELT A ELINA RLIY 231
: .

J2 J2 J2 J2 J2 V2 V2
onde x’ ¢ uma reconstru¢do do sinal original x.

Para tornar o exemplo mais interessante, considere que antes da reconstrucdo do sinal
acontece uma operacao como na llustracdo 2.6. Suponha que essa tal operacdo seja considerar
desprezivel qualquer coeficiente que tenha valor em modulo menor do que 0,9; desta forma
temos os seguintes coeficientes:

A= 0; 0, 21213 2.32
D'= &-35355; 0,0 2.33
onde A’ e D’ sdo resultantes da aplicacdo da operagdo aos coeficientes A e D

respectivamente.
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Agora, para reconstruir o sinal é necessario substituir A e D na equagdo 2.31 por A’ ¢ D’
respectivamente. Assim o sinal reconstruido seré:

x'= &§0;-25 25 0,0;15 15 2.34
As ilustracGes 2.8 e 2.9 mostram respectivamente o sinal original e o sinal reconstruido

resultante da operacao x’.

Sinal original
T

151~

R

-0.5~

x[n]

1.5k

-2.51~

llustracdo 2.8 — Sinal original versus o sinal reconstruido.

Sinal Reconstruido
25

15F 4

0.5 N

x[n]
b4

05k 4

1.5} 4

25 r r r r r

lHustracdo 2.9 — Sinal original versus o sinal reconstruido desprezando alguns coeficientes.

Apenas para citar, considerando o célculo dos coeficientes wavelet utilizando um
produto matricial, para realizar a reconstrucdo de um sinal € necessario recorrer a inversa da
matriz utilizada na decomposicao.

A escolha do tipo de wavelet e do nimero de decomposicdes é de extrema importancia
para o sucesso de uma analise de sinais usando a transformada discreta wavelet. O nimero de
decomposicgdes € escolhido com base nas componentes do sinal com frequéncia dominante
(REVETT et al., 2006). Normalmente, séo realizados varios testes com diferentes tipos de

wavelet, como por exemplo: Daubechie, Morlet, Chapéu Mexicano (Mexican hat) e Haar. O
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wavelet escolhido sera aquele que apresentar o resultado mais adequado para o problema em
questdo. O wavelet Daubechie é bastante utilizado no processamento de sinais de EEG por ser
bem apropriado para analisar mudancas neste tipo de sinal (REVETT et al., 2006; SUBASI,
2007; UBEYLI; GULER, 2005; SABETI et al., 2007; UBEYLI, 2008).
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CAPITULO 3 - MAQUINAS DE VETORES
SUPORTE E SUAS VARIACOES

RESUMO: As maquinas de vetores-suporte (SVM) representam um procedimento de
aprendizado ndo-paramétrico baseado na teoria de aprendizado estatistico (VAPNIK, 1995),
capazes de manipular eficientemente a flexibilidade dos modelos de classificacdo e regressao
em espacos de elevada dimensdo. A abordagem SVM é uma implementacdo do principio de
inducdo denominado minimizacéo do risco estrutural. Este principio é baseado no fato de que
a razdo do erro de aprendizagem sobre o conjunto de dados de teste (isto €, a razdo do erro de
generalizacdo) € limitada pela soma da razdo do erro quadratico no conjunto de treinamento e
um termo que depende da dimensédo de Vapnik-Chervonenkis (VC), a qual é uma medida da
capacidade de expressdo de uma familia de fungcbes. O objetivo € construir um conjunto de
hiperplanos tendo como estratégia a variacdo da dimensdo VC, de modo que o risco empirico
e a dimensdo VC sejam minimizados ao mesmo tempo. Consequientemente, a SVM pode
produzir um bom desempenho de generalizacdo para problemas de modelagem néo-
paramétrica, partindo apenas do conjunto de dados e sem incorporar nenhum conhecimento
prévio acerca do dominio do problema. Nas secdes seguintes sera descrito formalmente as

SVM e suas variantes.

3.1 INTRODUCAO

Maquina de vetor de suporte (SVM — do inglés Support Vector Machine) é uma
técnica de aprendizado de maquina largamente empregada em problemas de classificacdo e
regressdo (GUNN, 1998). A abordagem SVM é baseada na minimizacao do risco estrutural, na
qual o erro de generalizagdo é delimitado pelo somatério do erro de treinamento e uma
parcela que depende da dimensdo VC — Vapnik-Chervonenkis (VAPNIK, 1995). A partir da
minimizacao deste somatorio, uma grande capacidade de generalizacdo pode ser obtida. Outra
caracteristica do aprendizado utilizando SVM ¢é que os subproblemas de otimizacdo s&o
inerentemente convexos e ndo possuem minimos locais, isto €, a solugdo produz um minimo

global. Este fato vem como resultado da aplicagéo das condigdes de Mercer na caracterizacao
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dos kernels e também da formulacdo quadratica do problema (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR,
2000).

3.2 CONCEITOS BAsIcos

Nesta secdo, serdo apresentados alguns conceitos basicos importantes para facilitar a
compreensdo das Maquinas de Vetores de Suporte em problemas de classificacdo. Estes
conceitos estdo relacionados principalmente com o hiperplano de separacdo, margem de erros

na separacdo e com as funcdes kernel.

3.2.1 O HIPERPLANO DE SEPARACAO

Considere um problema de classificacdo envolvendo duas classes linearmente
separaveis, e com N amostras no conjunto de treinamento €,,y, .., €.y, _comx eR"ey

e {-1, +1}. Um hiperplano de separacdo para este problema é dado pela equacéo a seguir

@ex Jb=0 3.1

onde qvex_ denota o produto interno entre os vetores x e w; w € %" e b € R. O lado

caracterizado pela equacao 3.2 representa uma classe, e o lado caracterizado pela equacédo 3.3

representa a outra classe.

(Vox}—b>0 3.2
Q@ex Jb<0 3.3

A llustracdo 3.1 mostra um exemplo de um hiperplano de separagéo.
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N
»

lustragdo 3.1 — Hiperplano de separacdo em um espac¢o bidimensional.

3.2.2 O HIPERPLANO DE SEPARACAO OTIMO

Um conjunto de vetores é dito ser separado otimamente pelo hiperplano se ele é
separado sem erro e se a distancia do hiperplano a amostra mais proxima de cada classe €
méaxima. A distancia de uma amostra mais proxima de uma classe a amostra mais proxima da
outra classe € denominada de margem de separacao p(v,b:. Logo, um hiperplano 6timo €
aquele no qual a margem de separacdo € maxima. O hiperplano de separacdo 6timo também é
conhecido como hiperplano de margem maxima. Os vetores x da amostra de treinamento

devem obedecer a seguinte equagao:

vex > 240 3.4
A distancia d(w,b;x;), de um vetor x; € R" ao hiperplano pode ser expressa da seguinte
forma:
X, +b
d(w,b;x;) = [ex,_+1) 35
[wi

A margem de separacdo pode ser tdo grande quanto se queira bastando ajustar os
valores da norma w e do parametro b, assim é necessario impor limites sobrep(v,b:.
Assumindo margem de separa(;QOpﬁv,b::Z, 0 problema de maximizar a margem se

transforma em um problema equivalente de minimizar a norma de w, conduzindo a um

hiperplano candnico onde w e b devem satisfazer a seguinte restricao:

min|qvex +b|=1 3.6
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Das equacdes anteriores, a norma de w pode ser expressa Como

2 . 3.7
pQ.,b_

Sendo assim, minimizando-se a norma de w € equivalente maximizar a margem de

[wi =

separacao p(v,b:. Como ye -, +1 um hiperplano de separa¢do na forma canonica deve

satisfazer a seguinte desigualdade junto as amostras de treinamento:

y, lvex; 3b>1 38

onde i varia de 1 até N. Assim, o hiperplano de separacdo 6timo pode ser obtido pela

minimizacao da equacdo 3.9 sujeito a restricdo dada pela equacdo 3.8:
~ 2 39
D= |

Note que b ndo € utilizado no calculo da maximizag&o da distancia. Mas o valor de b é
importante para localizar corretamente o hiperplano, pois uma alteracdo no valor desta
variavel fara com que o hiperplano esteja mais proximo de uma classe que de outra, assim
alguns pontos poderao ser classificados incorretamente.

Podem existir varios hiperplanos capazes de separar os pontos de classes distintas em
um espaco de alta dimensdo, entretanto apenas um dos hiperplanos sera 6timo, ou seja, tera

sua distancia maximizada dos exemplos de cada uma das classes (vide llustracdo 3.2).

lustragdo 3.2 — Hiperplano de separacdo 6timo (linha cheia em azul) e vetores de suporte (sobre as linhas azuis
tracejadas)

Maximizar a distancia entre o hiperplano e os vetores referentes aos exemplos de

treinamento de cada classe é importante, pois da @ SVM maior capacidade de generalizagéo,
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isto é, classificar corretamente exemplos distintos daqueles utilizados no treinamento, que
estejam dentro da margem de separacao.

Note na llustracdo 3.2, que o hiperplano 6timo foi construido usando como referéncia
dois outros hiperplanos (linhas tracejadas), e que esses hiperplanos auxiliares passam por

alguns pontos (vetores). Estes pontos representam os chamados vetores-suporte.

3.2.3 HIPERPLANO DE MARGEM SUAVE

Existem vérias situacbes onde ndo é possivel separar totalmente 0s pontos
pertencentes as diferentes classes. Nestes casos, é proposta uma modificacdo no SVM para
utilizar uma margem suave de forma a tratar esses casos (VAPNIK, 1995).

A margem suave permite que alguns pontos caiam dentro da margem de separacéo,
podendo inclusive cair no outro lado do hiperplano de separacdo, produzindo um erro de
classificacdo. Como néo se deseja que 0 SVM aceite um numero elevado deste tipo de pontos,
a utilizacdo da margem suave introduz um parametro para controlar o nimero de pontos que
serdo permitidos ultrapassarem o hiperplano de separacao.

Quando é esperado que o hiperplano ndo possa fazer a separacdo completa dos dados,
um método baseado na introducgdo de uma funcgéo-custo (penalidade), associada com o erro da
classificacdo, € introduzido. Uma funcdo de penalidade normalmente adotada (CORTES;

VAPNIK, 1995) é a dada pela equacdo 3.10 a seguir:
Fo_ f::ZiN:lé:ia,G>O 310

onde cada & > 0, i = 1,..,N, indica o erro de classificacdo associado a cada amostra de
treinamento e ¢ caracteriza o tipo de funcéo de perda utilizada, por exemplo ¢ = 2, representa
funcéo de perda norma 2.

Agora a equagdo a ser maximizada deve considerar um termo adicional vinculado ao
erro de classificacdo, assim a equacao 3.9 sera acrescida de um valor de penalidade como o
dado pela equagéo 3.10 (VAPNIK, 1995):

~ 1 3.11
U YRS E

A adicdo deste valor pode ser vista como uma tolerancia a ocorréncia de erros na

classificacdo. Essa tolerancia a erros é controlada pelo pardmetro C, que é um valor a ser
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arbitrado pelo usuério. Assim, um dos pontos fracos desta abordagem € que ndo ha uma forma
6tima para determinacdo do parametro C. Entretanto, é razoavel argumentar que o valor de C
deve variar com o nivel de ruido existente no conjunto de treinamento (CHERKASSKY; MA,
2004).

3.3 FUNCOES KERNEL

A funcdo de kernel é uma técnica matematica que permite ao SVM separar
linearmente as amostras pertencentes a diferentes classes, sem que estas sejam linearmente
separaveis em sua dimensdo original. A funcdo de kernel faz 0 mapeamento dos dados de um
espaco de baixa dimensdo para um espaco de alta dimensdo (hiperespaco). No espaco de alta
dimensdo, os pontos pertencentes a diferentes classes podem ser linearmente separaveis pelo
hiperplano. Esta € a chave do funcionamento do SVM, utilizar uma funcéo de kernel capaz de
mapear os dados a partir do seu espaco original em um hiperespaco onde seja possivel separar
linearmente os pontos pertencentes a diferentes classes. Entretanto, a escolha da funcdo de
kernel é um parametro a ser ajustado na implementacdo de um SVM; e na auséncia de uma
técnica para fazer tal escolha, frequentemente recorre-se ao método de "tentativa e erro™ para
determinar qual funcdo de kernel apresenta os melhores resultados em um dado problema.
Nesta dissertacdo, serd analisado o impacto da escolha da funcdo kernel no desempenho da

classificacdo de sinais de EEG.

3.4 VARIACOES DE IMPLEMENTACOES DE SVM

A seguir, sdo apresentadas algumas variacdes de implementacdo de SVM. Considere
um conjunto de treinamento {(x,,y,)}", com a entrada x; pertencente a R" e y; pertencente a
{+1,-1}. A SVM primeiro faz um mapeamento ¢ R" — R™. Onde m é usualmente muito
maior que n, de modo que o vetor de entrada seja mapeado em um espaco de alta dimensao.
Quando os dados sdo linearmente separaveis, a SVM constréi um hiper-plano em R"
w'g(x)+b em que a fronteira entre os exemplos positivos e negativos ¢ maximizada. Pode ser

mostrado que w, para este hiper-plano 6timo, pode ser definido como a combinacéo linear

p(x;), que é w= ZiNzlai Yid(X;) -
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A implementagdo da SVM tradicional implica em resolver um problema de
programacdo quadratica que demanda alto custo computacional. Com o objetivo de reduzir
essa complexidade computacional foram propostas algumas alteracbes na formulacao
original, dentre as quais podem ser citadas: Least Square SVM (Suykens; Vandewalle, 1999)
e Proximal SVM (Fung; Mangasarian, 2001), que conduzem a classificadores rapidos e
simples, que demandam a solugéo de um sistema linear de equages. A Smooth SVM (Lee;
Mangasarian, 2001) utiliza métodos de suavizacdo, comumente aplicados em problemas
matematicos, para reformular a SVM tradicional como um problema sem restrigdes.
Lagrangian SVM (Mangasarian; Musicant, 2001) que possui um algoritmo simples baseado

em uma formulagdo Lagrangiana implicita.

3.4.1 SvM TRADICIONAL

A implementagdo tradicional da SVM consiste em encontrar o hiper-plano de
separagdo 6timo determinado pelo vetor w, que minimize a equagdo 3.11 sujeito as restricbes
a sequir:

yi[WT¢(Xi)+b]>1_§i 3.12
onde i varia de 1 até N, e (o((: mapeia 0 vetor x em um espaco de hiper-dimensdo. Uma

alternativa para resolver este problema de otimizacdo é utilizar multiplicadores de Lagrange
para gerar uma formulacdo dual do problema. De acordo com CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR
(2000), muitas vezes € mais facil resolver essa forma dual do problema que manipular
inequacdes de restricdo como a inequacgéo 3.12.

Entdo, o problema de programacdo quadratica na equacdo 3.11 pode ser escrito de
maneira dual como:

N

N 3.13
_ Zaiajyiyj¢(xi)T #(X;)

N
max J(«)=max Zai —%
“ « i=1 j=1

i=1
sujeito a ziilai Yy, =0 e 0<qa; <C, onde «,;sdo os multiplicadores de Lagrangee i =1, ..,
N. Para obter ¢(Xi)T¢(Xj) na equagdo 3.13 ndo é preciso calcular ¢(x;) e 4(x;)

explicitamente. Ao invés disso, para algum ¢, pode ser escolhido um kernel K(.,.) tal que

K(X;,X;) =h(x;)" #(X;) . Por exemplo, o kernel para um classificador com fungéo base radial



29

. . . - , X, —X.)° «
(radial basis function — RBF) com variancia c® é K(xi,xj)zexp[—(z—z‘)}. Entéo, a
(o3

equacéo 3.13 se torna:

N 1N 3.14
max ‘](a):ms-x Zai _EZZaiajyiyjK(Xivxj)
i1 =

Para as amostras do conjunto de treinamento ao longo da fronteira de decisdo, 0s

correspondentes «,'s Sdo0 maiores que zero, de acordo com o Teorema Kuhn-Tucker
(FLETCHER, 1987). Essas amostras sdo chamadas de vetores de suporte. O nimero de vetores

de suporte é normalmente muito menor do que N. Um vetor de teste X € R" ¢ entdo atribuido

a uma dada classe com respeito a expressao:

f (x) = sign (W' ¢(x) +b) = sign Qzlai y; K(X,xi)+b; 3.15

3.4.2 LEAST SQUARE SVM (LS-SVM)

Em SUYKENS; VANDEWALLE (1999), um classificador SVM do tipo minimos
quadrados (Least Squares — LS-SVM), foi introduzido. Este emprega uma funcdo custo de
minimos quadrados, com uma igualdade em vez de desigualdade nas restricdes. Portanto, 0s
parametros w e b do classificador podem ser obtidos resolvendo o seguinte problema de

otimizacdo.

i N 3.16
min J(w,b,e)=1(w'w)+ %ZH (&)

sujeito a Y;[w'e(x;)+b]=1-¢&, e i =1, .., N. Apés algumas manipulacdes algébricas,

incluindo a eliminacédo de w, é obtido o seguinte sistema linear KKT (Karush-Kuhn-Tucker).

0 -Y' b 0 3.17
Y Q+C™ M_H
com Y =[y;yy], I1=[L--1], a=[a; o], Q; =vy,y;K(x;,X;) eparai,j=1, ..., N.

Logo os coeficientes de Lagrange e o parametro b podem ser encontrados
solucionando o sistema de equag0es linear descrito pela equagéo 3.17.
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3.4.3 SMOOTH SVM (SSVM)

Smooth SVM (SSVM) é o resultado de duas mudancas simples na SVM tradicional:
(i) a margem (distancia) entre os planos separadores paralelos € maximizada considerando
ambos w e b; (ii) o erro na margem suave foi minimizado usando norma-2 ao invés da norma-
1 convencional. Entdo a funcdo objetivo a ser minimizada pode ser escrita como:

. 2 A
min J(W,b,e):%(WTW+b2)+%CZ:\;§/ 318

onde C € um valor definido a priori. Esta equacdo estd sujeita as restricdes
y.i[w o(x,)+b]>1-¢&,i=1, ..., N. A solucdo para estas restricdes é dada pela equacéo 3.19
a sequir:

& ==y, [W p(x,)+b] 3.19
em que (] significa que apenas os valores positivos sdo considerados, i.e., os valores tais
que y,[w'o(x;)+b]<1. Assim, substituindo a equacdo 3.19 na equagdo 3.18 resulta no
problema de otimizag&o sem restri¢des a seguir (LEE; MANGASARIAN, 2001):

min J(w,b,e) =4 W'w+b?) + 5 €=y, [w p(x) +b] ] 3.20
Entretanto, a equacdo 3.20 ndo é duplamente diferenciavel, fato este que impossibilita

0 uso do método de Newton em sua solucdo (XIONG et al., 2006). As técnicas de suavizagdo

(smoothing) sdo aplicadas substituindo-se (] por uma aproximacdo p(z,k) dada, por

exemplo, pela equacéo 3.21.

pt,k}z+%log(+e‘kz: 321

onde z=(-y, [WT¢(Xi)+b]:, k > 0 é chamado de parametro de suavizacdo. Fazendo esta

substituicdo obtemos a equacéo a sequir:
min J(w,b,e) =1 (wW'w+b?)+¢|p Q- yi[w p(x) +b] k[ 322

De acordo com (XIONG et al., 2006), a equacgdo 3.22 é duas vezes diferenciavel, o que
torna possivel resolver esta equacdo utilizando um algoritmo programagdo quadratica. A
solugéo para a equacao 3.20 é obtida resolvendo-se a equacgdo 3.22 para um k que tenda ao
infinito.

Como mostrado em (XIONG et al., 2006), é possivel substituir o (J por outras

funcbes de aproximagdo, como as equacles 3.23 e 3.24, que resultam respectivamente nas
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implementagcdes 1PSSVM (1st-order polynomial smooth SVM) e 2PSSVM (2nd-order
polynomial smooth SVM).
~ k 1 1 3.23
K =—2"+>z2+—
P&k 4 2 4k

~ 1 - - 3.24
k =— &z+1 €z-3
PE.k 16k<< _&z-3_

3.4.4 LAGRANGIAN SVM (LSVM)

A SVM Lagrangiana (Lagrangian SVM — LSVM) foi proposta baseada em uma
formulacdo Lagrangiana implicita do dual de um SVM tradicional. Isso conduz a otimizacgédo
de uma funcdo convexa diferenciavel sem restricdes, em um espaco de dimensdo igual ao
namero de pontos a serem classificados (MANGASARIAN; MUSICANT, 2001).

A funcdo objetivo é a mesma da SSVM (equacdo 3.18), ou seja, na LSVM a margem
de separacdo é maximizada em funcdo de w e da localizacdo em relacdo a origem b. Além
disso, a margem suave (tolerancia a erros) foi otimizada usando norma-2 ao invés da norma-1
utilizada na SVM tradicional. O problema de programacgdo quadrética resultante pode ser
escrito como:

N 1388 3.25
max J (a) = max ;ai —EZZaiajyiyjH(xi,xj)

i=1 j=1
sujeitoa o; >Oparai=1,..Ne H & X, = diag{%}+ K &;.X; }

Colocando na forma matricial, teremos:
- 1 = 3.26
maxJ € = maxEozT Ha+1" >0

a0
comi=} .. 1".
De acordo com MANGASARIAN; MUSICANT (2001), a LSVM requer a inversdo no

inicio de uma matriz da ordem da dimensionalidade do espaco de entrada original mais um (n
+1).
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3.4.5 PROXIMAL SVM (PSVM)

A idéia chave nessa abordagem é muito simples e similar a da LS-SVM. A mudanca

fundamental aqui é a substituicdo da equacéo 3.16 por:

min J(w,b,e)=4(W'w+b*)+1C> " €3 3.27

(onde C é um valor dado) sujeito as restrigdes y,[w'¢(x,)+b]=1-¢&,i=1, .., N.

Apo6s algumas manipulagbes algébricas, incluindo a eliminagdo do w, é obtido um
sistema linear KKT (Karush-Kuhn-Tucker), similar aquele associado com a formulacdo da
LS-SVM (FUNG; MANGASARIAN, 2001).

Geometricamente esta mudanca pode ser interpretada da seguinte forma: os dois

planos determinados por wex=b+1 podem ser vistos ndo mais como fronteiras, mas sim

como planos de aproximacéo, ao redor dos quais 0s pontos de uma classe se distribuem. E a
distancia entre estes planos é maximizada. Um ponto sera rotulado como +1 ou -1

dependendo se esta mais proximo de wex=Db+1 oude wex=Db-1 respectivamente.

3.4.6 MAQUINA DE VETORES RELEVANTES

Maquinas de Vetores Relevantes (do inglés Relevance Vector Machine — RVM) sdo
um método de aprendizado estatistico e também um modelo probabilistico baseado em
métodos de kernel. RVM tem uma forma funcional idéntica a da SVM, entretanto difere desta
por fornecer uma classificagdo probabilistica.

Apesar de serem empregadas com sucesso na resolucdo de diversos problemas, as
SVMs apresentam algumas desvantagens praticas. Tipicamente o numero de vetores de
suporte necessarios nas SVMs cresce linearmente com o tamanho do conjunto de
treinamentos; na implementacdo classica das SVMs, a as predices e as classificacdes ndo sdo
probabilisticas; € necessario determinar o parametro C (para controlar os erros), o que é
geralmente feito com a utilizagdo de métodos que demandam bastante poder computacional,
como por exemplo, o processo de validagdo cruzada. Além disso, as fungdes de kernel a
serem utilizadas nas SVMs devem satisfazer as condicGes de Mercer. As RMVs foram

propostas como um tratamento bayesiano alternativo a SVM, e ndo sofrem das desvantagens
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citadas anteriormente para as SVMs (TIPPING, 2001). Estudos indicam que a funcdo de
decisdo gerada por um RVM pode depender de menos dados de entrada que um SVM
tradicional (LIMA et al., 2009).

Se 0 erro entre a saida do classificador dada por f €,;w _ e a saida desejada y possui

uma distribuicdo normal com média zero e variancia o, e os pares de entrada %,y El séo

assumidos como gerados independentemente, entdo a verossimilhanca dos dados observados

. 3.28
exp{ L k’ f((i;wj}

pode ser escrita como:

p&lwoz/l_[

\/7

em que
N - 3.29
f&w =D wKEX _
i=0
onde K(x, X;) € uma funcéo de kernel.
A RVM uutiliza a probabilidade a priori sobre os pesos do modelo regido por um
conjunto de hiper-parametros. Cada um desses hiper-pardmetros esti associado com cada
peso, e 0s valores mais provaveis sdo estimados de forma iterativa a partir dos dados de

treinamento (TIPPING, 2000). Em uma perspectiva Bayesiana, 0s parametros do modelo w e
o podem ser estimados atribuindo-se primeiro uma distribuicdo a priori aos parametros e

entdo estimando-se a distribui¢do posterior usando a verossimilhanca dos dados observados.
TIPPING (2000, 2001) prop0s para cada parametro uma distribuicéo a priori da forma:

L) s
p‘V |a1/ \/— [ 2 ]—NQ,CUJ- _

ondej=1,.,Nea=6&,,a,,..,a, j € o vetor de hiper-parametros da RVM, que devem ser

estimados iterativamente dos dados.
Com a distribuicdo a priori, utiliza-se a regra de Bayes para determinar a distribuicdo
posterior dos parametros do modelo:
p@.a.c?ly =plly.a.c’ pl.o?ly 3.31
Assim, dado um novo exemplo, X, as predi¢cdes para o correspondente rétulo y em

termos de:

p€ (W) |y = Ipf W) |w, a, o ];)Qv,a,az ly dwde do? 3.32
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Entretanto, uma expressdo analitica para a distribuicdo posterior dos parametros do
modelo ainda ndo estd disponivel. Para resolver este problema é necessario adotar uma
aproximacdo efetiva. A distribuicdo posterior dos parametros pode ser decomposta em dois

componentes de acordo a equacao 3.33 (TIPPING, 2001).
p@,a,0% |y = pQly.a,0? pl,o? |y 3.33
O primeiro termo do lado direito da equacdo 3.32 é a probabilidade posterior dos

pesos w dados o? e « . O segundo termo do lado direito da equagéo 3.33 é a probabilidade

posterior de ae o?. O célculo destas probabilidades é bem detalhado em TipPING (2000,

2001).

Uma vez que os pesos foram obtidos, os hiper-parametros «, séo atualizados da

seguinte forma «; = —'2, onde Wi2 € 0 i-ésimo peso médio, € Ai é definido como Aj = 1 — Xj;
W

i
%ii € 0 i-ésimo elemento da diagonal da matriz de covariancia e pode ser interpretado como a

medida de qudo bem estimado estd cada pardmetro w,. A otimizacdo dos hiper-parametros

continua até que um limiar pré-determinado seja atingido, ou até que um certo nimero de

iteracOes seja realizado.

3.5 PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO COM MULTIPLAS CLASSES

Problemas de classificacdo sdo largamente estudados e aplicados em diferentes areas
de conhecimento. Existem diversas técnicas de aprendizado de méquina utilizadas na
resolucdo de problemas de classificacao, tais como as redes neurais artificiais, algoritmos de
arvore de decisdo, e maquinas de vetores de suporte. Uma tarefa muito comum em problemas
de classificacdo € classificar um conjunto de dados que inclui mais que duas classes.
Problemas de classificacdo deste tipo sdo chamados de "problemas de classificacdo com
maultiplas classes".

SVMs foram inicialmente concebidas para realizar classificacdo binéria (CORTES;
VAPNIK, 1995), ou seja, classificar um elemento como pertence a uma classe "A" ou a uma
classe "B". Varias técnicas vém sendo pesquisadas com o objetivo de utilizar SVM em
problemas de classificacdo que envolvam mais que duas classes (classificacdo de mdaltiplas

classes). Atualmente, prevalecem duas técnicas; uma delas propde utilizar varios



35

classificadores binarios combinados, a outra prop6e considerar todos os dados diretamente na
formulacéo do problema.

A formulacdo que considera todos os dados diretamente para fazer a classificacdo de
uma so vez (utilizando apenas uma SVM) conduz a um problema de otimizacdo em altas
dimensdes, pois ha um crescimento das varidveis proporcional ao numero de classes
envolvidas no problema. Em geral, o custo computacional é maior para solucionar um
problema com varias classes do que para solucionar varios problemas de classificacdo binaria.
Os métodos a seguir sdo utilizados para resolver o problema de classificacdo de mdltiplas

classes como vérias classificacbes binarias.

3.5.1 UM CoNTRA ToDOS (ONE VERSUS ALL)

O método um contra todos é simples e efetivo para a solugdo de problemas com
multiplas classes. Ele foi provavelmente a primeira implementacdo bem sucedida para 0 uso
de SVM em problemas de classificacdo com varias classes. Este método constréi NC modelos
SVM, onde NC é o numero de classes. O n-ésimo classificador SVM é treinado com todos 0s
exemplos da n-ésima classe com rotulos positivos, e todos os exemplos das outras classes
com rétulos negativos.

Um novo exemplo x seré apresentado para cada um dos nc classificadores. Na solu¢édo
ideal, apenas um dos NC classificadores SVMs retornara um resultado positivo para a
classificacdo do exemplo x, e os demais retornardo resultados negativos. Entretanto, na
prética, varias das SVMs podem retornar valor positivo para a classificacdo de x, indicando
que x poderia pertencer a varias classes. Esta classificagdo ambigua é conhecida como
problema do falso positivo. Uma das razGes para o problema do falso positivo é que a
fronteira de decisdo entre a classe verdadeira e as outras classes complementares combinadas
ndo pode ser definida claramente. Uma das formas de resolver este problema é analisar o
valor da saida das NC SVMs que produziram saida positiva. A classe corresponde a amostra x
sera aquela no qual a SVM produziu maior valor positivo. Esta estratégia é conhecida como
Win Max (corresponde a saida da classe com maior valor), e foi a utilizada nesta dissertacéo.

Para resolver o problema do falso positivo, DING; DUBCHAK (2001) propuseram

adicionar um segundo passo ao método original, onde é realizada uma classificacdo
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discriminante sobre os pares de classificadores entre todas as classes com predicéo positiva.
Este método é conhecido como “Um Contra Todos Unico”.

Para um exemplo X, o0 método Um contra Todos pode apontar q classificacbes
positivas, isto e, X pode pertencer a g classes, com g menor ou igual a NC. Se o numero de
classes é NC, entdo um passo adicional envolve o treinamento de classificadores para todos 0s
NC(NC — 1)/2 pares de classes. Os q(q — 1)/2 classificadores que envolvem as q classes séo
entdo, aos pares, aplicados ao exemplo consultado x, e produzem uma predi¢do positiva para
uma classe particular. Todos os votos dos q(gq — 1) / 2 classificadores sdo marcados e a classe
que recebeu mais votos representa a predigéo final; eliminando assim os falsos positivos.

Na eliminacdo dos falsos positivos, a fronteira de decisdo é desenhada entre duas
classes de treinamento, e ndo entre uma classe (rotulada como positiva) e as outras NC — 1
classes (rotuladas como negativas). O passo de eliminacdo de falsos positivos é basicamente
uma técnica de reducdo de ruido. Um problema com esta técnica € quando ocorre empate na
votacdo, nesse caso € necessario algum procedimento de desempate.

A llustracdo 3.3 mostra um exemplo de separacdo de trés classes A, B e C utilizando-
se classificadores treinados utilizando o método Um Contra Todos. O primeiro classificador é
treinado com os roétulos dos elementos da classe A iguais a 1 e os rétulos dos elementos das
classes B e C iguais a -1; o segundo classificador recebe os rotulos dos elementos da classe B
iguais a 1 e os rétulos dos elementos das classe A e C iguais a -1; o terceiro classificador
recebe os rotulos da classe C iguais a 1 e os rétulos dos exemplos das classes A e B iguais a -
1.
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lHustracdo 3.3 — Fronteira de decisdo no Um Contra Todos.

3.5.2 UM CONTRA UM (ONE VERSUS ONE)

Este metodo foi introduzido por KNERR (1990), e os primeiros a utilizar esta estratégia
para SVM foram FRIEDMAN (1996) e KReBEL (1999). Ele consiste em construir NC(NC — 1)/2
classificadores, e treinar cada um destes sobre os dados de duas classes. Existem diversos
procedimentos para combinar esses NC (NC — 1)/2 classificadores a fim de atribuir um
exemplo X, ndo pertencente aos dados de treinamento, a uma Unica classe. Um destes
procedimentos sugere utilizar a estratégia da votacdo: se um classificador treinado sobre as

classes A e B, rotula x como pertence a classe A, a classe recebe um voto; caso contrario, a

classe B recebe um voto. No final deste processo a classe que receber mais votos sera a
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vencedora (voto majoritario), e x seré rotulado como pertencente a esta classe. Nos casos em
que ocorrer um empate no nimero de votos, uma técnica de desempate devera ser utilizada.

A llustracdo 3.4 mostra um exemplo em que trés classes A, B e C sdo separadas
por trés classificadores utilizando a estratégia Um Contra Um. Um dos classificadores é
treinado com os exemplos da classe A com rétulos iguais a 1 e os exemplos da classe B com
rotulos iguais a -1; outro classificador € treinado com os exemplos da classe A com rétulos
iguais a -1 e os exemplos da classe C com rotulos iguais a 1; e o terceiro classificador treinado
com os exemplos da classe B com rotulos iguais a 1 e os exemplos da classe C com rétulos

iguais a -1.

*

v

llustracdo 3.4 — Fronteira de decisdo no Um Contra Um.
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3.5.3 CODIFICACAO POR CODIGOS DE CORRECAO DE ERROS (ERROR-

CORRECTING OuTPUT CODE - ECOC)

ECOC é uma estratégia utilizada para resolver problemas de classificacdo com
maultiplas classes utilizando classificadores binarios. Esta estratégia tem sua origem associada
a area de informacéo e engenharia de comunicacgédo, e € comumente utilizada na solucao de
problemas de classificagdo com vérias classes (DIETTERICH; BAKIRI, 1995). Este método
converte um problema de classificagdo que envolve NC classes em | problemas de
classificacdo binarios.

Para isto, ele considera a utilizacdo de uma matriz de cédigos R com NC linhas e |
colunas. Nesta matriz, as linhas representam as NC classes envolvidas no problema, e as
colunas os | classificadores binérios utilizados na solugdo do problema. Considere também
que cada elemento R;j da matriz R possa assumir um dos seguintes valores: 1 ou -1 (WIDJAJA
et al., 2003). Cada coluna da matriz R, R;, contém as classificagdes feitas pelo classificador j
para cada uma das NC classes. Assim, cada linha da matriz R, R;, representa um codigo
(codeword) associado a cada classe i. Este cddigo é formado pelos resultados das
classificacOes feitas por cada um dos classificadores para uma dada classe.

Dado um exemplo x, este é avaliado pelos | classificadores, e recebe dessa forma um
codigo. Este codigo é entdo comparado com cada linha da matriz, ou seja, com o codigo de
cada uma das NC classes; o exemplo receberd o rétulo da classe que tiver o cddigo mais
"similar" ao seu (ALLWEIN et al., 2000). Esta similaridade € determinada por uma funcéo.
Nesta dissertacdo foi utilizada uma funcéo que calcula a distancia de Hamming.

A geracdo do cddigo que representa cada classe, e que é também calculado para cada
exemplo a ser classificado, € um dos maiores desafios para a utilizacdo desta técnica na
solugédo de problemas de classificagdo com varias classes (WIDJAJA et al., 2003). Existem
diferentes estratégias de codificacéo; os valores armazenados em R;jj podem ser, por exemplo,
-1, 0 e 1. Diferentes estratégias de codificagdo levam a diferentes métodos para determinar a
similaridade ou proximidade entre os codigos da matriz e os codigos avaliados para cada
exemplo. Além disso, a forma de determinar os classificadores binarios tambem pode afetar o

desempenho deste método (ALLWEIN et al., 2000).
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A llustracdo 3.5 mostra um caso em que um exemplo X é rotulado como sendo da
classe C, pois o codigo associado a classe C (-1 1 1) é o mesmo atribuido pelos trés

classificadores ao exemplo X.

llustracdo 3.5 — Matrizes de codificagdo de trés classes A, B e C e trés classificadores C1, C2 e C3.

3.5.4 CODIFICACAO DE SAIDA MINIMA (MINIMUM OUTPUT CODING — MOC)

A estratégia de utilizar SVM com MOC faz uso de saidas adicionais para codificar
maultiplas classes. Um exemplo x é mapeado para um vetor y,, que é a combinacdo das n
saidas geradas pelos classificadores SVM. Para efeito de exemplo, considere um problema
hipotético que envolva a classificacdo de quatro classes distintas A, B, C e D. Elas poderiam
ser mapeadas para os seguintes vetores {1, -1, -1, -1}, {-1, 1, -1, -1}, {-1,-1, 1, -1} e {-1, -1, -
1, 1} respectivamente. Neste caso, os resultados das classificagbes de quatro SVMs foram
combinados de maneira a gerar esses vetores de saida. Essa estratégia é muito proxima a
classica técnica de codificagéo de saidas de redes neurais (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999).

As NC classes podem ser codificadas utilizando log, NC saidas de SVMs, ou | saidas
de SVMs podem codificar 2' classes. Quando esse tipo de codificagdo utiliza 0 menor nimero
de saidas | possivel, ele é chamado de codificacdo de saida minima (VAN GESTEL et al.,
2004).

Considerando o exemplo anterior novamente, onde temos NC = 4 classes (A, B, C e
D), para que a saida codificada seja minima devemos utilizar | = log, NC = log, 4 = 2 SVMs
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para gerar as saidas. Assim teriamos os classificadores SVM C1 e C2 treinados da seguinte
forma:

e C1-—atribui -1 para as classes A e B, e atribui 1 para as classes C e D.

e (C2 —atribui -1 para as classes A e C, e atribui 1 para as classes B e D.

As saidas resultantes das classificagdes realizadas por estes classificadores sao
combinadas da seguinte forma:

e Classe A, seCl=-1eC2=-1.

e ClasseB,seCl=-1eC2=1.

e C(ClasseC,seCl=1eC2=-1.

e ClasseD,seCl=1eC2=1.

Neste caso, 0s vetores de saida correspondentes as classes A, B, C e D seriam
respectivamente: {-1, -1}, {-1, 1}, {1, -1} e {1, 1}.

O MOC reduz o numero de classificadores binarios utilizados. Porém gera uma
codificacdo mais sujeita a cometer erros, pois se uma das saidas for trocada o resultado sera

totalmente diferente.
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CAPITULO 4 - RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

RESUMO: Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados para a classificacdo de
sinais de EEG utilizando classificadores baseados em Maquinas de Vetores de Suporte e suas
variantes. Foram realizados cinco experimentos com objetivos distintos. Os resultados obtidos

foram tabelados e analisados em termos da taxa de erro, matriz de confusao e curvas ROC.

4.1 INTRODUCAO

Para a realizacdo dos experimentos, foram realizadas simulagfes utilizando um
conjunto de séries temporais disponivel em uma base de dados de dominio publico descrita
em ELGER et al.(2001). Em todos os experimentos realizados, o parametro C foi fixado em
100, os kernels empregados foram RBF e ERBF e seus parametros foram variados no
intervalo 2' i e [-10:15]. Para cada valor do parametro do kernel foi treinada uma SVM com

validacdo cruzada (10 folds).

4.2 DESCRICAO DOS DADOS

O conjunto de dados utilizados nesta dissertacdo consiste de sinais de EEG agrupados
em cinco subconjuntos nomeados de A até E, cada um contendo 100 segmentos de amostras
de sinais de EEG. Estes segmentos foram selecionados a partir de gravacdes de EEG ap0s
uma inspecéo visual por especialistas. Os conjuntos A e B consistem de segmentos obtidos de
gravacOes de EEG a partir de eletrodos superficiais realizadas em cinco voluntarios saudaveis,
usando um esquema de colocagdo de eletrodos padronizado chamado Sistema Internacional
10-20 de colocacéo de eletrodos (do inglés The International 10-20 System).

Este sistema de colocacdo de eletrodos foi proposto por JASPER (1958). Ele é baseado
na relacdo entre a localizagdo de um eletrodo e a area encoberta do cortex cerebral. Cada

posicao possui uma letra para identificar o lobo e um nimero ou outra letra para identificar a
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localizacdo no hemisfério. A llustracdo 4.1 mostra o esquema de colocacdo de eletrodos do
Sistema Internacional 10-20.

lustracdo 4.1 — O sistema internacional 10-20 de colocacéo de eletrodos.

As letras utilizadas na ilustracdo denotam:
e "F"—lobo frontal
e "T"—lobo temporal
e "C"—central
e "P"—lobo parietal

e "O" - lobo occipital

A letra "C" € usada para identificar a regido central. Os numeros pares (2, 4, 6, 8)
referem-se ao hemisfério direito e os numeros impares (1, 3, 5, 7) referem-se ao hemisfério
esquerdo. A letra "z" refere-se a um eletrodo colocado na linha média (entre os hemisférios).
Quanto menor o numero, mais préximo ele se localiza da linha média. "Fp" corresponde a
fronte polar.

Os numeros 10 e 20 do nome do sistema referem-se a 10% e 20% na distancia de
colocacédo dos eletrodos. As medidas no sentido antero-posterior do escalpo sdo baseadas na
distancia entre o nasio e o inio (llustracdo 4.2 A), passando pelo vértex na linha média. Cinco
pontos sdo distribuidos nesta linha: Fp, F, C, P e O. O ponto Fp esta situado a 10% da
distancia entre 0 nasio e o inio, logo acima do nasio. Entre os demais pontos, a distancia é de

20% da distancia total ente o nasio e o inio. As medidas laterais sdo distribuidas de acordo
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com a llustracdo 4.2 B. E a distribuicdo sobre as regibes frontal, temporal e occipital é
mostrada na llustracdo 4.2 C (FLEURY, 2007).

lustragdo 4.2 — Método de medida para o encontro das posi¢des dos eletrodos mo sistema 10-20.

4.3 METODOLOGIA UTILIZADA NA OBTENCAO DOS DADOS

Para a realizacdo dos exames de EEG, os voluntarios estavam relaxados e com os
olhos abertos (em A) e com olhos fechados (em B) respectivamente. Os conjuntos C, D e E
originaram-se de arquivos de EEG de diagnéstico pré-cirargico. EEGs de cinco pacientes
foram selecionados, todos aqueles que conseguiram o controle dos episodios de epilepsia apds
a remocgéo de uma das formacdes do hipocampo, a qual foi corretamente diagnosticada como
zona epileptogénica. Segmentos no conjunto D foram gravados a partir de dentro da zona
epileptogénica, e aquelas no conjunto C da formacao hipocampal do hemisfério oposto do
cérebro. Enquanto os conjuntos C e D continham apenas atividades medidas durante
intervalos livres de anomalia, o conjunto E s6 continha registros com anomalias. Todos 0s
sinais EEG foram registrados com o mesmo sistema de amplificador com 128 canais,
utilizando uma referéncia comum. Os dados foram digitalizados a 173,61 amostras por
segundo usando resolucdo de 12 bits. A configuracdo do filtro passa banda foi: 0.53-40 Hz
(12dB/oct) (SuBasl, 2007; REVETT et al., 2006).
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A llustracdo 4.3 mostra exemplos de elementos destes conjuntos (um elemento de
cada um dos conjuntos A, B, C, D e E foi escolhido de forma aleatdria para essa ilustracéo).

Para maior detalhamento da obtencéo dos dados de EEG consulte ELGER et al. (2001).
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lustragdo 4.3 — Exemplos de elementos dos conjuntos de EEG A, B, C, D e E.

Sobre esse conjunto de dados, foram calculados os coeficientes wavelet que é uma das
técnicas mais utilizadas no que diz respeito ao processamento de sinais de EEG. Com a
finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dados a serem analisados, € comum calcular
medidas estatisticas em cima dos coeficientes wavelets resultantes (SuBAsI, 2007; UBEYLI;
GULER, 2005; UBEYLI, 2008; REVETT et al., 2006). Essas medidas geram novos vetores de
caracteristicas que representam de forma alternativa a informacéao codificada nos coeficientes
wavelet (e no sinal original por consequiéncia).

O sinal de EEG foi decomposto utilizando a transformada wavelet, como descrito no
capitulo 2 em cinco niveis de detalhe D1, D2, D3, D4 e D5 e uma aproximagdo A5. Quando
ndo mencionado explicitamente, o tipo de wavelet utilizado foi a Daubechie de ordem quatro,
pois de acordo com SuBAsI (2007) sua caracteristica de suavizacdo a torna mais apropriada

para detectar mudancas em sinais de EEG.
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A partir destes dados, os vetores de caracteristicas listados a seguir foram gerados e

entdo utilizados como entrada nos experimentos de classificacdo que serdo descritos neste

capitulo:

e Média dos coeficientes wavelet (MeanW)

e Desvio Padréo dos coeficientes wavelet (StdwW)

e Maéximo dos coeficientes wavelet (MaxW)

e Minimo dos coeficientes wavelet (MinW)

e Média das poténcias dos coeficientes wavelets em cada sub-banda (MSqW)

e Meédia dos valores absolutos dos coeficientes wavelets em cada sub-banda (MAbsW)
e Taxa entre as médias absolutas de cada sub-banda adjacente (MSbW).

e Todas as estatisticas anteriores (AlIW)

Para a geracdo destes vetores com estatisticas sobre os coeficientes wavelet, foram

implementadas func6es para realizar os calculos a seguir:

1.

Média: para cada um dos niveis de detalhe e para a aproximacéo (D1, D2, D3, D4, D5 e
Ab) foi calculada a média. Isso resultou em um vetor de caracteristica composto por seis
médias: [mediaD1, mediaD2, mediaD3, mediaD4, mediaD5 e mediaA5].

Desvio-padrdo: de maneira equivalente a média foi obtido um vetor de caracteristicas
correspondente ao desvio padrdo em cada nivel de decomposicao.

Maximo e Minimo: analogo ao calculo da média e do desvio padréo.

Médias das poténcias: para cada um dos detalhes D1, D2, D3, D4, D5 e para A5 foi
calculada a soma dos quadrados dos coeficientes (e.g soma(D(i)?)) e o resultado foi
dividido pelo nimero de elementos em cada um dos niveis.

Taxa entre as médias absoluta de cada sub-banda adjacente: este calculo foi feito da
seguinte forma: valor absoluto da média em D(i) dividido pelo valor absoluto da média
em D(i+1), onde i varia de 1 até 5.

Além das caracteristicas mencionadas anteriormente, considerou-se ainda um vetor

formado pelos dados originais, isto €, o sinal ndo processado, que compreende um vetor de

4097 posigdes para cada segmento. Esta caracteristica serd importante para avaliarmos o

desempenho da classificacdo utilizando SVM nos dados originais e também nos dados

codificados.
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4.4 CRITERIOS DE AVALIACAO DO CLASSIFICADOR

A seguir sdo descritos os principais critérios de avaliacdo de um classificador adotado
nesta dissertacao.

4.4.1 MATRIZ DE CONFUSAO

Uma maneira natural de apresentar as estatisticas para a avaliacdo de um modelo de
classificacdo é por meio de uma tabulacdo cruzada entre a classe prevista pelo modelo e a
classe real dos exemplos. Esta tabulacdo € conhecida como matriz de confusdo (também
chamada de tabela de contingéncia).

Considerando problemas de classificacdo binaria, ou seja, problemas de classificacdo
com apenas duas classes (geralmente rotuladas como “+” e “-”), a matriz de confusido ¢

utilizada para analise de previsdes corretas e erréneas, conforme mostra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Matriz de confusao

Classe prevista pelo método
C+ C-
C+ Soma de classificacdes Soma de classificagdes
Classe real Verdadeiras Positivas Falsas Positivas (FN)
(TP)
C- Soma de classificagoes Soma de classificagdes
Falsas Positivas (FP) | Verdadeiras Negativas (TN)

e Verdadeiro Positivo (TP): o exemplo pertence a classe C+ e o classificador prediz que o
exemplo pertence a classe C+;

e Verdadeiro Negativo (TN): o exemplo pertence a classe C- e o classificador prediz que o
exemplo pertence a classe C-;

e Falso Positivo (FP): o exemplo pertence a classe C- e o classificador prediz que o
exemplo pertence a classe C+;

e Falso Negativo (FN): o exemplo pertence a classe C+ e o classificador prediz que o

exemplo pertence a classe C-;
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Baseada na matriz de confusdo pode-se definir as seguintes medidas de avaliagéo:
precisdo ou acuracidade (Acc), erro (Err), sensibilidade (Sens) e especificidade (Spec).

Seguem abaixo as respectivas equacoes:

TP+TN 4.1
Acc=
TP+FP+TN+FN
Err=1— Acc 4.2
TP 4.3
Sens= ———
TP+ FN
Spec— N 4.4
TP+ FP

4.4.2 ANALISEROC

Anélise ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic) € um método gréafico para
avaliacdo, organizacéo e selecdo de sistemas de diagndstico e/ou predicdo. Para realizar estas
analises, graficos ROC podem mostrar o limiar entre taxas de verdadeiros positivos e falsos
negativos dos classificadores. Graficos ROC foram originalmente utilizados em deteccéo de
sinais, para se avaliar a qualidade de transmissao de um sinal em um canal com ruido (EGAN,
1975).

SPACKMAN (1989) foi um dos primeiros a empregar graficos ROC em aprendizado de
maquina. Ele que demonstrou a utilidade das curvas ROC na avaliacdo e comparacao entre
algoritmos. A andlise ROC também tem sido utilizada para visualizar e analisar o
comportamento de diagnéstico (SWETs, 1988), principalmente na medicina. Atualmente ha
um grande crescimento no uso de graficos ROC na comunidade de aprendizado de maquina,
em parte pela técnica na anélise de classificadores.

Os gréaficos ROC sdo bidimensionais, onde no eixo Y plota-se o valor de TP e no eixo
X o valor de FP. A llustracdo 4.4 mostra um grafico ROC simples, somente para
classificadores discretos. Classificadores discretos sdo agqueles que geram como saida somente
uma classe. Estes classificadores fornecem um par (FP, TP), correspondendo a um ponto no
espaco ROC.

Muitos pontos sdo importantes no espaco ROC, veja a llustragédo 4.4. O ponto inferior
esquerdo (0,0) representa uma estratégia que nunca gera uma classificagdo positiva, como um

classificador que ndo comete erros de falso positivo, mas também ndo classifica nenhum
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verdadeiro positivo. A estratégia oposta, de incondicionalmente gerar verdadeiros positivos é
representada pelo ponto superior direito (1,1). O ponto (0,1) representa uma classificagéo
perfeita. Este € 0 caso do classificador D. De maneira geral, um ponto, no espaco ROC, é
melhor que outro se ele estd mais a noroeste (TP é maior e FP é menor). Classificadores no
lado esquerdo do grafico ROC (perto do eixo Y) sdo ditos conservadores, pois fazem
classificagOes positivas somente com uma evidéncia forte, portanto comentem poucos erros
do tipo falso positivo. Classificadores no lado direito sdo ditos liberais, pois fazem
classificacfes positivas com pouca evidéncia, mas comentem muitos erros de falso positivo.
Na llustracdo 4.4, A é mais conservador que B. Qualquer classificador que esteja abaixo da
linha diagonal que vai de do ponto (0,0) ao ponto (1,1) é dito pior que um classificador
aleatdrio. Por isso, o triangulo inferior de um grafico ROC esta geralmente vazio. Pode-se
ressaltar que se um classificador produz pontos abaixo da diagonal, pode-se nega-lo para

produzir pontos acima desta. Na llustracdo 4.4, o ponto B ¢ igual a E negado.
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llustragdo 4.4 — Grafico ROC mostrando 5 classificadores discretos. A é dito um classificador “conservador”, B
é o inverso de E, D é um classificador perfeito e C é dito aleatdrio.

Os gréficos de ROC desta dissertacdo foram gerados da seguinte forma: suponha que
as saidas de um classificador sejam os valores na primeira coluna da Tabela 4.2. Considere
também que os rotulos corretos dos exemplos sejam dados pela coluna y. A estratégia
utilizada foi variar o limiar de decisdo do classificador, adotando cada uma das saidas como
um limiar (representados nas colunas L(-0,7) até L(>1,0). Assim, a coluna referente a cada

limiar é preenchida com o rétulo atribuido pelo classificador utilizando o limiar em questéo.
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Tabela 4.2 — Variagao do limiar do classificador para grafico ROC.

f(x;w) y L(-07) L(06) L(08 L(09 L0 L(L0)
0,7 -1 1 1 1 1 1 1
-0,6 -1 1 1 -1 -1 -1 -1
08 1 1 1 1 -1 1 1
0,9 1 1 1 1 1 -1 -1
1,0 1 1 1 1 1 1 -1

Com base nisso foram calculados os valores percentuais de verdadeiros positivos e
falsos positivos:

e Limiar-0,7: TP =1 e FP =1, gerando o ponto (1; 1).

e Limiar-0,6: TP =1e FP = 0,5 gerando o ponto (0,5; 1).

e Limiar0,8: TP =1e FP =0 gerando o ponto (0; 1).

e Limiar0,9: TP = 0,66 e FP = 0 gerando o ponto (0; 0,66).

e Limiar1,0: TP =0,33 e FP = 0 gerando o ponto (0; 0,33).

A partir destes pontos, pode ser tracada uma curva para o grafico ROC do

classificador em questao.

4.4.3 AREA ABAIXO DA CURVA ROC

Uma curva ROC é uma demonstracdo bidimensional do desempenho de um
classificador. Para comparar classificadores é preciso reduzir a curva ROC a um valor escalar.
Um método comum para realiza esta reducdo é calcular a area abaixo da curva ROC (AUC)
Como a AUC é uma porcao da area do quadrado unitario, seus valores vao de 0.0 a 1.0.
Entretanto, como classificadores piores que os aleatorios ndo sdo encontrados no espaco
ROC, néo existem classificadores com AUC menor que 0.5 (0.5 é a area de um classificador

aleatdrio).

4.5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Antes de descrever os experimentos realizados é necessario analisar alguns tdpicos
importantes, tais como normalizacéo e o critério de particionamento dos dados a ser adotado.
Muitas vezes os dados apresentam escalas de medidas distintas, podendo possuir menor ou

maior variancia. Os atributos com menor variancia podem indicar que uma pequena variagao
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deste pode ser mais relevante que outro com maior variancia. Assim, para que se possa avaliar
adequadamente a relevancia de cada um, é interessante que todos tenham variancia pequena.
Os dados normalizados nao perdem o significado da informacdo apds a normalizacdo, sdo
apenas convertidos em uma nova escala de valores. A normalizacdo basicamente faz uma
projecdo dos dados ndo somente para ajustar as regiées de contorno, como também para que
cada atributo contribua de forma igualitaria na avaliacdo de classificacdo. No entanto,
dependendo do tipo de dado, a normalizacdo pode distorcer as informacdes contidas na série.
O experimento # 1 ilustra esta situacdo, neste a energia ou poténcia do sinal € utilizado como
critério de classificacdo. Quando inserimos uma normalizacdo nas séries, 0 desempenho de
classificacdo sofre uma leve mudanca. Isto pode ser justificado pelo fato de que o critério de
decisdo, no caso energia ou poténcia, sdo dependentes da amplitude da série. Qualquer
modificacdo nesta ira influenciar no valor da energia ou poténcia do sinal. Investigacfes
quanto a viabilidade de normalizacdo das séries podem ser efetuadas com fins de comparacao
do comportamento das series, servindo mais como ferramenta de andlise. As séries podem ser
normalizadas segundo a amplitude ou segundo a distribuicdo (HAYKIN, 2004). Neste trabalho,
adotou-se a normalizacdo por distribuicdo, onde cada elemento da série ou atributo foi
normalizado de forma a possuir media zero e desvio padrdo unitario.

Outro fator importante diz respeito ao critério de particionamento do conjunto de dados
a ser adotado. Geralmente, o conjunto de dados é dividido em trés subconjuntos, a saber,
treinamento, validacdo e teste. O subconjunto de treinamento € utilizado no treinamento do
classificador, isto &, no ajuste de seus parametros, ja o subconjunto de validacdo na selecdo do
melhor classificador ajustado e o subconjunto de teste serve para medir o desempenho do
classificador escolhido. No entanto, em muitos problemas de classificacdo, 0 numero de
pontos de dados disponiveis € muito pequeno (por exemplo, abaixo de 100 amostras). Caso
adotassemos este esquema de divisdo dos dados, as amostras podem ndo ser representativas,
produzindo um classificador com desempenho polarizado. Para evitar este problema, uma
estratégia seria dividir o conjunto de dados em k conjunto de mesma cardinalidade. Cada
subconjunto é usado como teste e o restante como treinamento. Além disso, estes
subconjuntos podem ser estratificados, ou seja, em cada conjunto as classes s@o representadas
com aproximadamente a mesma proporcao tanto no teste como no treinamento. A taxa de erro
global é calculada pela média das taxas de erro calculadas em cada etapa. Esta estratégia é
conhecida como validagéo cruzada k-fold, e com k normalmente variando entre 5 a 10. Neste
trabalho, serd adotada validagdo cruzada estratificada 10-fold.
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A seguir descrevemos 0s experimentos realizados. Inicialmente, investigaremos o
comportamento de modelos bastante simples baseados na energia e poténcia do sinal.
Posteriormente, mostraremos o0s resultados envolvendo Maquinas de Vetores Suporte

empregando coeficientes extraidos via transformada wavelet.

45.1 EXPERIMENTO#1

O objetivo deste experimento é verificar se podemos classificar as séries A, B, C, D, E
apenas através da poténcia ou energia para cada uma das 100 séries em cada um dos
subconjuntos. Inicialmente, nenhum pré-processamento sera realizado. Posteriormente,
investigaremos o efeito da normalizacdo no desempenho de classificacdo. A llustracdo 4.5 e
4.6 apresentam o grafico resultante da poténcia e energia, respectivamente, para cada
subconjunto. Ja a llustracdo 4.7 e llustracdo 4.8 apresentam o grafico da poténcia e energia,
respectivamente, para cada subconjunto normalizado com média zero e desvio padrdo
unitério.

Inicialmente vamos supor que o problema a ser tratado tenha apenas duas classes
{+1, - 1}. Baseado no conjunto de treinamento é calculado a energia ou poténcia média da
série para cada rotulo. Assumindo que a energia ou poténcia tenha uma distribuicdo normal,
de acordo com LATHI, DING (2009), o limiar de separacdo 6timo (L) é dado por:

- 0-1(2)p+1(2) + 041 (2)p-1(2) 5.5
041(2) + 0-1(2)
onde z representa a energia ou poténcia das séries utilizada no treinamento, o;(z), u;(2)

corresponde a média e o0 desvio padrdo respectivamente para a classe i.

Logo o classificador binario pode ser definido como:

F(z) = {i,l se z >1L 5.6

, se z'<L
onde z’ representa a energia ou poténcia da série a ser classificada e L o limiar de separagédo
definido na equacéo 5.5. O classificador binario definido na equacdo 5.6 pode ser estendido

para classificacdo com multiplas classes usando as abordagens descritas no capitulo 3.



Poténcia Energia
A versus B 0,240 + 0,0305 0,240 + 0,0305
A versus C 0,325 + 0,0490 0,325 +0,0490
A versus D 0,365 + 0,0428 0,365 + 0.0428
A versus E 0,060 +0,0124 0,060 + 0.0124
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Tabela 4.3 — Taxa de erro obtida empregando energia ou poténcia para classificacdo binaria sem normalizacéo.

O resultado apresentado na Tabela 4.3 corresponde a media e + um desvio padrdo da

taxa de erro alcancado pelo classificador nos 10 folds. Analisando a Tabela 4.3, podemos

observar que o0 emprego da energia ou poténcia como caracteristica para o classificador linear,

definido em 5.6, produziu bons resultados somente quando as classes a serem separadas eram

A e E. Para as outras combinagdes de classes, o desempenho foi bastante ruim, por exemplo,

para a separacdo das classes A e D a taxa de erro foi de 0,365 e o desvio padrdo 0,0428. Vale

ressaltar também, que como o calculo da energia e da potencia difere apenas por um fator

(numero de pontos das classes) era de se esperar que tivéssemos 0 mesmo desempenho para

ambos, conforme verificado.
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llustracédo 4.5 — Grafico com a poténcia dos segmentos A, B, C, D, E ndo normalizados.
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lustragdo 4.6 — Gréfico com a energia dos segmentos A, B, C, D, E ndo normalizados.
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Conforme j& mencionado, podemos estender o classificador binario, definido na

equacdo 4.6, para tratar com problemas com multiplas classes. Para isto teremos que aplicar

os métodos de combinacdo de classificador binario abordados no capitulo 3. A Tabela 4.4

apresenta os resultados obtidos.

Um contra um
Um contra todos
MOC
ECOC

Poténcia
0,552 + 0,0221
0,634 + 0,0200
0,642 + 0,0239
0,668 + 0,0350

Energia
0,552 +0,0221
0,634 + 0,0200
0,642 +0,0239
0,668 + 0,0350

Tabela 4.4 — Taxa de erro obtida empregando energia ou poténcia para classificagdo com multiplas classes (A, B,

C, D, E), sem normalizacéao

Analisando a Tabela 4.4, pode-se observar que o desempenho foi bastante ruim, com

uma leve melhora quando é empregada a estratégia um contra um. Este resultado ruim ja era

esperado, pois analisando a llustracéo 4.7 e 4.8 nota-se que a poténcia ou energia séo bastante

distintas para as 100 seéries da classe A e E, mas ndo podemos dizer o mesmo quando todas as

classes séo levadas em consideracao.
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lHustracéo 4.7 — Grafico com a poténcia dos segmentos A, B, C, D, E normalizados.

Energia
2000 L L L L L L L L L

O r r r r r r [ r

50 60

40 50

Segmentos

lustracdo 4.8 — Grafico com a energia dos segmentos A, B, C, D e E normalizados.

55



56

A Tabela 4.5 apresenta o resultado de classificagdo empregando energia ou poténcia
como definido na equagéo 4.6, quando os segmentos sao normalizados. Comparando a Tabela
4.3 e 4.5, podemos observar uma pequena mudanca no desempenho de classificacdo. Na
classificacdo A versus B e A versus E houve uma melhora no desempenho. Ja na classificagdo
A versus C e A versus D houve uma piora no desempenho. Conforme ja mencionado, esta
alteracéo deve-se ao fato que a energia e poténcia dependem da amplitude do sinal e qualquer

alteracdo produzird uma mudanca no limiar de decis&o.

Poténcia Energia
A versus B 0,230 £0,0270 0,230 + 0,0270
A versus C 0,345+ 0,0524 0,345 + 0,0524
A versus D 0,360 +0,0413 0,360 + 0,0413
A versus E 0,055 +0,0089 0,055 + 0,0089

Tabela 4.5 — Taxa de erro obtida empregando energia ou poténcia para classificacdo binaria.com normalizagéo.

A Tabela 4.6 apresenta o resultado obtido, quando os segmentos sdo normalizados, para
classificagdo com multiplas classes, considerando as estratégias de combinacdo de
classificador binario mencionadas no capitulo 3. Comparando a Tabela 4.4 e 4.6, pode-se
observar que a estratégia um contra um produziu melhor resultado quando comparado com as
outras. Em termos de desempenho, somente a estratégia um contra todos sofreu uma leve
melhora no desempenho quando os dados foram normalizados. No entanto, o resultado de
forma geral ainda é bastante ruim. Nos proximos experimentos, mostraremos que 0 emprego
Maquinas de Vetores Suporte junto com transformada wavelet produziu resultados mais

promissores.

Poténcia Energia
Um contra um 0.564 +0.0208  0.564 +0.0208
Um contra todos 0.630+0.0200  0.630 + 0.0200
MOC 0.634 +0.0208  0.634 + 0.0208
ECOC 0.676 +£0.0342  0.676 +0.0342

Tabela 4.6 — Taxa de erro obtida empregando energia ou poténcia para classificagdo com multiplas classes.(A, B,
C, D, E) sem normalizacéo.



45.2 EXPERIMENTO #2

O objetivo deste experimento foi

analisar

57

0 desempenho das diferentes

implementacGes de SVM na tarefa de classificacdo dos sinais de EEG do grupo A e E e

verificar quais destas implementacGes apresentam os melhores resultados. Na Tabela 4.7 séo

exibidos os melhores resultados das classificagfes realizadas pelas variantes das Maquinas de

Vetor de Suporte versus as diversas estatisticas extraidas dos vetores de caracteristicas

baseados em wavelet. O resultado apresentado corresponde a média e + um desvio da taxa de

erro alcancado pelo classificador nos 10 folds.

Tabela 4.7 — Taxa de erro das variantes de SVM versus vetores de caracteristicas extraidos via wavelet.

Tcljzo Vetor de Variantes de SVM
kernel ~ Caracteristica SVM LS-SVM RVM LSVM S-SVM P-SVM
Série EEG
nao
processada 0,000 +0,000 0,000+0,000 0,250+0,0269 0,270+0,0448 0,000 +0,000 0,010 £ 0,100
Média 0,100+ 0,0197 0,095+0,0229 0,100+0,0211 0,195+0,0311 0,100+0,0289 0,135+0,0269
Desvio padrdo 0,000 £0,0000 0,000+£0,0000  0,000+0,0000 0,000+0,0000  0,000+0,0000 0,005+0,0050
Méximos 0,000+0,0000 0,0050+0,005 0,0050+0,005 0,005+0,0050 0,0050+0,005 0,0100+0,006
Minimos 0,000+0,0000 0,000+0,0000 0,000+0,0000 0,005+0,0050  0,000+0,0000 0,000+0,0000
Rbf  Médias das
poténcias 0,0050+£0,005  0,000+0,000 0,000+0,000 0,020+0,011 0,005+0,005 0,025+0,008
Média dos
valores
absolutos 0,000+0,0000 0,000+0,0000 0,005+0,0050 0,005+0,0050 0,010+0,0100 0,010+0,0066
Taxa entre
sub-banda 0,385+0,0366  0,385+0,0259  0,405+0,0411  0,43+0,0343  0,425+0,0214  0,43+0,0226
Todas as
estatisticas 0,005+0,005  0,01+0,00667 0,000 +0,000 0,03 +0,00816 0,01 +0,0066 0,06 £0,0145
Série EEG
nao
processada 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,275 +0,0430 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000
Média 0,105 +0,0273 0,100 £0,0289 0,115 +0,0248 0,21 +0,0314  0,115+0,0259 0,150 +0,0298
Desvio padrdo 0,000 £0,0000 0,000 +0,0000 0,005 +0,005 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,010+0,0066
Méximos 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,005 #0,005  0,005+0,0050 0,010+0,0066
Minimos 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,005 +0,005  0,005+0,0050 0,010+0,0066
Erbf  Médias das
poténcias 0,000 +0,0000 0,000 +0,0000 0,005 +0,005 0,000 +0,0000 0,005 +0,0050 0,020 +0,0111
Média dos
valores
absolutos 0,005 +0,0050 0,005 +0,0050 0,000 +0,0000 0,005 +0,005 0,010+0,0066 0,010 +0,0066
Taxa entre
sub-banda 0,415+0,0373  0,405+0,0383 0,385+0,0317 0,43 +0,0238 0,465+0,0428 0,475 +0,0344
Todas as
estatisticas 0,010+0,0066 0,005 +0,0050 0,01 +0,00667 0,025+0,0083  0,020+0,0081 0,075 +0,0201

Observando-se os resultados obtidos, pode-se concluir que a SVM, a LS-SVM e a

RVM apresentaram os melhores resultados. Também, pode-se concluir que os vetores de

caracteristicas associados a série EEG sem processamento, ao desvio padrdo, a0 maximo e ao



58

minimo dos coeficientes wavelet produziram resultados com baixa taxa de erro para uma
faixa de valores do pardmetro do kernel. As ilustrages a seguir mostram mais claramente o
desempenho das variantes de SVM quando utilizando os vetores de caracteristicas baseados
nos coeficientes wavelet. Elas também ilustram o impacto da variacdo do parametro do kernel
sobre as diversas implementagfes de SVM baseada na taxa de erro de classificacdo. As
llustracdo 4.9, llustracdo 4.10, llustracdo 4.11 e llustracdo 4.12 mostram o desempenho dos
classificadores utilizando a série EEG original (sem processamento via transformada
wavelet), vetor de caracteristicas baseado no desvio padrdo, no maximo € no minimo dos

coeficientes wavelet como entrada respectivamente.
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lustracdo 4.9 — Taxa de erro na classificagéo utilizando EEG original com kernel RBF e ERBF.

0.7 0.8

T T
—4+—SVM

0.7 —+— LS-SVM ||

0.6~

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

log rbf log erbf

a) Kernel RBF b) Kernel ERBF

llustragdo 4.10 — Taxa de erro na classificacdo utilizando o desvio padrdo dos coeficientes wavelet com kernel
RBF e ERBF.
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lHustracdo 4.11 — Taxa de erro na classificacdo utilizando o m&ximo dos coeficientes wavelet com kernel RBF e
ERBF.
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llustracdo 4.12 — Taxa de erro na classificagdo utilizando o minimo dos coeficientes wavelet com kernel RBF e
ERBF.

As llustracdo 4.13a e llustracdo 4.13b apresentam as taxas de verdadeiro/falso positivo
e verdadeiro/falso negativo para cada um dos valores do pardmetro do kernel, quando
empregando como vetor de caracteristicas a media dos coeficientes wavelet. Comparando
estas ilustragdes com o melhor resultado apresentado na Tabela 4.7, observa-se que o valor do
parametro do kernel que produz menor taxa de erro ndo coincide com o pico da taxa de
verdadeiro negativo. Isto mostra que os valores dos parametros do kernel apresentados na
Tabela 4.7 podem sofrer pequenas alteracdes se for adotado outro critério de desempenho. Ja
na llustracdo 4.14a apresentam-se as curvas ROC para o valor do pardmetro do kernel igual a
0.5, que corresponde a menor taxa de erro. Observe que, como foi utilizada validagdo cruzada
(10-folds), foram gerados 10 modelos diferentes. A llustracdo 4.14a apresenta estas curvas,
sendo que algumas estdo sobrepostas e a area média sobre a curva ROC é de 0.93. Na

llustracéo 4.13c, llustracdo 4.13d e na llustracdo 4.14b sdo apresentados os mesmos graficos
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para vetor de caracteristicas obtido via desvio padrdo dos coeficientes wavelet. Observe que a

area sobre a curva ROC é de 0.98, maior quando comparada ao vetor de caracteristicas usando

média. Isto confirma os resultados apresentados na Tabela 4.7, na qual as caracteristicas

extraidas via o desvio padrédo produziram melhor resultado.
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lustragdo 4.13 — Classificacdo utilizando o maximo dos coeficientes wavelet com kernel RBF e ERBF.

Considerando o erro médio dos classificadores gerados por cada uma das variantes de

SVM (SVM, LS-SVM, SSVM, LSVM, PSVM e RVM), como mostrado na Tabela 4.7. Os

classificadores SVM, LS-SVM e RVM mostraram um melhor desempenho comparado aos

demais, i.e, eles apresentaram, em maior nimero, os melhores resultados (média de todas as

classificacbes). A RVM mostrou-se menos sensivel as variacdes do parametro do kernel,

exibindo uma baixa taxa de erros para uma faixa maior de parametros.
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llustragdo 4.14 — Curva ROC utilizando o para o kernel RBF.

Ja em relagdo a fungdo de kernel, o maior impacto foi notado na classificacdo da série
ndo processada. A llustracdo 4.9 mostra que os classificadores que utilizaram a funcdo de
kernel ERBF apresentaram bons resultados para uma faixa maior de valores do parametro do
que os classificadores com kernel RBF.

Em relacdo aos vetores de caracteristicas, a série original (sem o processamento
utilizando via transformada wavelet) apresentou bons resultados na maioria dos
classificadores. Isto pode ser justificado pelo fato que a série original contém todas as
informacBes, bastando apenas que o classificador consiga extrai-las adequadamente.
Entretanto foi possivel obter resultados equivalentes utilizando o vetor de caracteristicas
baseado no desvio padrdo dos coeficientes wavelet. Este Gltimo consiste de uma representacdo
mais compacta dos dados, contendo caracteristicas que permitiram realizar uma classificacdo
com bons resultados. Além disso, com 0 emprego de estatisticas sobre a transformada wavelet

foi possivel obter bons resultados para uma faixa maior de valores do parametro do kernel

453 EXPERIMENTO#3

O objetivo deste experimento foi analisar o impacto da utilizacdo de diferentes tipos
de wavelet base no desempenho de classificagdo, utilizando SVMs e suas variagbes. Foram
utilizados os seguintes tipos de wavelet: Haar, Daubechie de ordem 2 (Db2) e Daubechie de

ordem 4 (Db4). Foi dada énfase aos wavelets da familia Daubechie, pois de acordo com



62

SusAsI (2007), a caracteristica de suavidade deste tipo de wavelet a torna mais apropriada
para detectar mudancas em sinais de EEG.

Foi calculada a transformada wavelet discreta sobre o sinal de EEG e, a partir dos
coeficientes gerados para cada tipo de wavelet, foram produzidos os vetores de caracteristicas
descritos no inicio deste capitulo, o que resultou em um conjunto de vinte e quatro vetores de
caracteristicas, sendo oito referentes ao wavelet Haar, oito referentes ao wavelet Db2 e oito
referentes ao Db4. Para realizar a classificacdo destes vetores de caracteristicas, foram
empregados trés tipos de classificadores: a SVM tradicional, a LS-SVM e a RVM. Estas
variantes de SVM foram selecionadas com base nos resultados apresentados por estas no
experimento #2.

As tabelas a seguir mostram a taxa de erro dos melhores resultados produzidas pelas
trés variacGes de SVM, na classificacdo do sinal EEG (classes A e E) para as wavelet do tipo
Haar, Db2 e Db4 respectivamente. Nas colunas “parametro do kernel” sdo armazenados os
valores do parametro do kernel utilizados pelos classificadores que obtiveram as menores taxa
de erro. Quando existe mais de um destes valores, para 0 mesmo caso de classificagdo,
significa que ambos produziram o mesmo resultado.

Nas Tabela 4.8, Tabela 4.9 e Tabela 4.10 s&o exibidas as taxas de erro na classifica¢do
dos vetores de caracteristicas geradas a partir do wavelet de Haar, Db2 e Db4,

respectivamente.



Tabela 4.8 — Taxa de erro na classificacdo dos vetores de caracteristicas da wavelet Haar.
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Tipo de Vetores de SVM LS-SVM RVM

kernel caracteristicas
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro
do kernel do kernel do kernel

Média 2 0,090+0,0233 0,5 0,090+0,0180 0,015625  0,105+0,0252

Desvio padrédo -05 1 -05 1

P 0’2;'2_'58' L 0,000+0,0000 0'255,0;15’ L 0,000+0,0000 0,0078125  0,000+0,0000

Maximos 05 1: 05 1:

0’25’3’5' L 0,000+0,0000 0’25'3'5’ L 0,000+0,0000 0,015625  0,010+0,0067

Minimos 0,25; 0,5; 1;

54 0,000+0,0000 0,25; 0,5 0,000+0,0000 0,0078125  0,005:+0,0050

Médias das 0,0625: 0,0625:

Rbf potencias 0,125;0,25;  0,000+0,0000 0,125;0,25;  0,000+0,0000 0,0019531  0,000+0,0000
0,5;1;2 0,5

Meédia dos

valores 051,24, 0,000:0,0000 0,25, 0,5 1; 0,000£0,0000  0,0078125  0,005+0,0050

absolutos 8 2

Taxa entre 256; 512;

sub-banda 1024; 2048;

1 0,380+0,0318 0,03125 0,375+0,0201  4096; 8192;  0,500+0,0333
16384;
32768
Todas as
estatisticas 8; 16 0,000+0,0000 8 0,005+0,0050 0,03125 0,070+0,0111
Média 4 0,075+0,0239 2 0,070+0,0213 0,015625  0,170+0,0153
. . 0,5;1;2; 4; 0,5;1;2; 4;

Desvio padrio 8 16: 32 0,000+0,0000 8: 16 0,000+0,0000 0,0078125  0,020+0,0082
Maximos 0'5;8,1;12; 4 0,00040,0000 0'5;8_1;12; 4 0,000£0,0000 003125  0,110+0,0414
Minimos 0,5:1;2;4  0,000£0,0000 0,5;1;2;4  0,000+0,0000 0,0078125  0,100+0,0211
Médias das 0,25;0,5; 1; 0,25;0,5; 1;
boténcias 248 0,000+0,0000 248 0,000+0,0000 0,0039063  0,010+0,0100
Média dos e,

Erbf valores 0.5 1é2’ 4 0,000+0,0000 0,5 1; 2 0,000+0,0000 0,0078125  0,025+0,0112
absolutos
0.00097656;
0.0019531;
Taxa entre 128; 256;
sub-banda 4 0,360+0,0277 4 0,3650,0259 512;1024;  0,500+0,0333
2048; 4096;
8192; 16384;
32768
Todas as 4;8:16 0,000+0,0000 4;8:16 0,005+0,0050 003125  0,085+0,0131

estatisticas




Tabela 4.9 — Taxa de erro na classificacdo dos vetores de caracteristicas da wavelet Db2.
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Tipo de Vetores de SVM LS-SVM RVM
kernel caracteristicas
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametrodo  Taxa de erro
do kernel do kernel kernel
Média 2 0,180+0,0133 05 0,085:+0,0224 0,015625  0,075+0,0227
Desvio padrdo g 5:1:2: 8
16 0,000£0,0000 05;1;2 0,000+0,0000 0,0078125  0,005+0,0050
Méximos 02505 1:
025051  0,000:0,0000 <57~ 0,000£0,0000 0,015625  0,005+0,0050
Minimos
0,25 0,000:0,0000 0,25 0,005+0,0050 0,0078125  0,025+0,0112
Médias das
Rbf potencias 0’225_' 49'515('31' 0,000£0,0000 0,25;0,5;1  0,000+0,0000 0,0019531  0,005+0,0050
Média dos
valores 1;2 0,000+0,0000 1;2 0,000+0,0000 0,015625  0,020+0,0111
absolutos
Taxa entre
sub-banda
4 0,580+0,0260 2 0,570+0,0291 0,0019531  0,495+0,0263
Todas as
estatisticas 32 0,005+0,0050 8 0,0000,0000 0,03125 0,045+0,0189
Média 1;2; 4 0,090+0,0233 1;2 0,010+0,0233 0,015625  0,195+0,0229
Desvio padro 0'5;8,1;12; 4 0,00040,0000 0'5;8,1;12; 4 0000400000  0,0078125  0,025+0,0083
Maximos 0.5 15 Z4 5000200000 0% 15; 24 0,000£0,0000 003125  0,070+0,0213
Minimos 0.5 1362; 4 0005:00050 O 15 24 (,005£0,0050 003125  0,080+0,0170
Médias das 0,5; 1; 2; 4; .nE.
- Doténcias g 0,000+0,0000 0,25;0,5;1  0,000+0,0000 0,0039063  0,015+0,0107
Média dos
valores 1;2;4:8  0,000+0,0000 1;2 0,000+0,0000 0,0078125  0,005+0,0090
absolutos
Taxa entre 8 0,570+0,0250 8 0,410+0,0277  0,0039063  0,490+0,0296
sub-banda
Todas as 4:8 0,005:0,0050 4 0,005+0,0050 003125  0,055+0,0174

estatisticas




Tabela 4.10 — Taxa de erro na classificacdo dos vetores de caracteristicas da wavelet Db4.
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Tipo de Vetores de SVM LS-SVM RVM
kernel caracteristicas
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametro do  Taxa de erro
do kernel do kernel kernel
Meédia 0,5 0,100+0,0197 0,5 0,095+0,0229 0,015625 0,070+0,0238
Desvio padrdo .
P 1,2;4;8 0000400000 0512  0000:0,0000 20078125 4410400067
0,015625
Méaximos 0,25;0,5; 1;
0,5 0,000+0,0000 ’ ’2’ T 0,005+0,005 0,015625 0,010+0,0067
Minimos 0.25:0.5: 1:
' ‘2' '~ 0,000+0,0000 0,25 0,000+0,0000 0,015625 0,010+0,0067
Médias das
Rbf ~ Poténcias 06152-51'-02:-23' 0,005+0,005 0,5: 1 0,00040,0000  0,0019531  0,020+0,0111
Média dos
valores 1;,2;4 0,000+0,0000 1;2 0,000:£0,0000 0,015625  0,020+0,0111
absolutos
Taxa entre 512: 1024
sub-banda 2048; 4096;
0,125 0,395+0,0366 0,5 0,395+0,0259 8192: 16384: 0,500+0,0333
32768
Todas as
estatisticas 32 0,005+0,0050 2:8 0,010+0,0067 0,03125 0,035+0,0076
Meédia 0,5 0,110+0,0256 0,5 0,100+0,0289 0,015625 0,200+0,0316
Desvio padrdo -9 4- 8 . 5. 4. Q-
P L 21:;' 8 0,000+£0,0000 L Zlg 8 0,000+0,0000 0,0078125  0,045+0,0117
Maximos
1;2;4 0,000+0,0000 0,5;1;2;4 0,000+0,0000 0,015625 0,070+0,0153
Minimos 0,5 0,000+0,0000 0,5 0,000+0,0000 0,015625 0,060+0,0125
Médias das
poténcias 4,8 0,000+0,0000 2;4 0,000£0,0000  0,0078125  0,035t0,0107
Média dos
Erbf  valores 248160 005400050 2:4;8:16  0,005:0,0050  0,0078125  0,120+0,0213
absolutos 32
Taxa entre 0,00097656;
sub-banda 0,0019531;
64; 128; 256;
4 0,415+0,0373 8 0,405+0,0383 512; 1024; 0,500+0,0333
2048; 4096;
8192; 16384;
32768
Todas as
estatisticas 4;8 0,010+0,0067 4 0,00520,0050 0,03125  0,030%0,0082

Com base nestes resultados é possivel notar que o fator que mais influencia na taxa de

erro € o tipo de estatistica utilizada para gerar os vetores de caracteristicas e ndo a wavelet

base empregada. Os vetores baseados no desvio padrdo dos coeficientes wavelet permitiram

aos classificadores analisados obter os melhores resultados. Outros vetores também

mostraram bons resultados, como os vetores baseados nos maximos, minimos e poténcia
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média. Pode-se notar também que a RVM possui uma taxa de erro maior do que a SVM e a
LS-SVM considerando um mesmo vetor de caracteristicas. Dentre os classificadores
analisados neste experimento, a implementacdo classica da SVM apresentou os melhores
resultados, seguida pela LS-SVM.

A partir dos resultados mostrados neste experimento, nota-se que a utilizacdo de
kernel RBF ou ERBF ndo causa grandes mudangas no desempenho dos classificadores aqui
testados. Foi possivel observar também que alguns valores do pardmetro das funcdes de
kernel RBF e ERBF, como por exemplo, os valores 2 e 4, aparecem frequentemente
associados as menores taxas de erro. Este valor pode ser um bom ponto de partida para ajustes
mais finos do pardmetro kernel empregado no classificador a ser utilizado.

Uma verificacdo adicional foi realizada com o objetivo de verificar o desempenho do
classificador SVM, o qual apresentou os melhores neste experimento, na tarefa de distinguir
outras combinacgdes de classes, a saber, A versus B, C versus D, A e B versus C e D. As
tabelas a seguir apresentam os resultados. Nas Tabela 4.11, Tabela 4.12 e Tabela 4.13 sé&o
mostrados os resultados (taxa de erro) obtidos pela SVM na classificacdo de vetores de

caracteristicas gerados a partir do wavelet Haar, db2, db4 respectivamente.
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Tabela 4.11 — Taxa de erro na classificagdo com SVM dos vetores de caracteristicas do wavelet Haar.

Tipo Vetores de Avs. B Cvs.D AB vs CD
de caracteristicas
kernel
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro
do kernel do kernel do kernel
Média 4 0,365:+0,0280 32 0,455+0,0345 4 0,285+0,0308
Desvio padrio 4 0,060+0,0194 0,5 0,240+0,0287 2 0,014+0,0042
Maximos 16 0,115+0,0248 16 0,345+0,0263 4 0,080+0,0186
Minimos 4 0,115+0,0183 4 0,320+0,0429 4 0,072+0,0120
Rbf Médias das 1 0,070+0,0186 0,125 0,305+0,0369 1 0,012+0.0042
poténcias IV , 3050, ,012+0.
Média dos
valores 1 0,050+0,0167 0,5 0,240+0,0420 2 0,017+0,0053
absolutos
Taxa entre 2 0,410+0,0297 05 0,430+0,0374 05 0,322+0,0192
sub-banda
Todas as 4 0,100+0,0258 8 0,300£0,0333 16 0,037+0,0077
estatisticas
Média 05 0,345+0,0229 16 0,500+0,0333 4 0,290+0,0251
Desvio padréo 8 0,055+0,0189 2 0,225+0,0250 4 0,015+0,0056
Maximos 16 0,145+0,0263 8 0,355+0,0398 8 0,074+0,0177
Minimos 8 0,115+0,0224 8 0,330£0,0318 1 0,060+0,0100
Médias das 4 0,070+0,0200 0,5 0,335+0,0395 1:2 0,017+0,0099
Erbf potenCIas
Média dos
valores 4 0,050+0,0149 2 0,250+0,0279 2.4 0,0120,0042
absolutos
Taxa entre 8 0,4100,0379 0,25 0,415+0,0373 8 0,300+0,0171
sub-banda
Todas as 16 0,095+0,0217 8 0,280+0,0318 2: 4 0,0320,0084

estatisticas
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Tabela 4.12 — Taxa de erro na classificagdo com SVM dos vetores de caracteristicas do wavelet Db2.

Tipo Vetores de Avs. B Cvs.D AB vs CD
de caracteristicas
kernel
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro
do kernel do kernel do kernel
Meédia 4 0,345+0,0229 32 0,455+0,0293 2 0,290+0,0292
Desvio padréo
2;4;8 0,050+0,1972 0,5 0,225+0,0227 2 0,007+0,0038
Méaximos
4:8; 16 0,155+0,0273 16 0,415+0,0365 4 0,075+0,0110
Minimos
16 0,160+0,0256 8 0,305+0,0293 4 0,082+0,0106
Médias das
Rbf potencias 2 0,050+0,0183 0,25 0,270+0,0403 2 0,025+0,0075
Média dos
valores 2 0,050+0,0197 05 0,255+0,0321 4 0,017+0,0065
absolutos
Taxa entre
sub-banda 0,25 0,370+0,0291 0,5 0,435+0,0334 0,25 0,417+0,0264
Todas as
estatisticas 32 0,0800,0170 8 0,265+0,0289 8 0,030+0,0082
Meédia 8 0,37520,0214 16 0,505+0,0311 2 0,262+0,0277
Desvio padréo
2;4 0,045+0,0203 2 0,220+0,0281 0,5;1;2;4 0,010+0,0049
Méaximos
8 0,155+0,0293 0,5 0,380+0,0374 1 0,070+0,0012
Minimos 8 0,145+0,0302 16 0,285+0,0317 4 0,064+0,0106
Médias das
oo poténcias 1,2;4 0,055+0,0138 05 0,230+0,0327 2 0,004+0,0038
Média dos
valores 1 0,045+0,0138 2 0,190+0,0323 1;2;4 0,010+0,0055
absolutos
Taxa entre
sub-banda 2 0,390+0,0306 4 0,435+0,0342 4 0,402:+0,0206
Todas as
estatisticas 4;8 0,085+0,0183 4 0,250+0,0279 2;8 0,022+0,0069
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Tabela 4.13 — Taxa de erro na classificagdo com SVM dos vetores de caracteristicas do wavelet Db4.

Tipo Vetores de Avs. B Cvs.D AB vs CD
de caracteristicas
kernel
Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro Parametro Taxa de erro
do kernel do kernel do kernel
Média 8 0,370+0,0351 2 0,350+0,0337 4 0,310+0,0287
Desvio padrdo 8 0,045+0,0138 0,5 0,245+0,0345 2 0,010+0,0055
Méximos 16 0,150+0,0269 0,25 0,355+0,0241 4 0,070+0,0133
Minimos 4 0,140+0,0125 2 0,310+0,0314 4 0,057+0,0065
Rbf Médias das 2 0,050+0,0129 0,25 0,255+0,0450 2 0,025+0,0053
poténcias Ittty ' 1E99ZY, 02520,
Média dos
valores 8 0,055+0,0138 1 0,220+0,0359 1 0,007+0,0038
absolutos
Taxa entre 2 0,405£0,0320  0,03125  0,450+0,0316 05 0,362+0,0218
sub-banda
Todas as .
estatisticas 32 0,080+0,0200 2 0,275+0,0214 16; 32 0,027+0,0058
Média 0,5 0,370+0,0396 2 0,475+0,0271 1 0,265+0,0261
Desvio padrdo 2;4 0,055+0,0157 2 0,250+0,0387 05;1;2;4 0,012+0,0056
Maximos 16 0,145+0,0189 0,25 0,375+0,0423 8 0,062+0,0107
Minimos 1 0,170+0,0170 4 0,270+0,0238 1 0,052+0,0120
Médias das 2:4 0,055+0,0189 2 0,215+0,0350 8 0,010+0,0041
Erbf poténcias
Média dos
valores 2;4 0,050+0,0149 4 0,200+0,0269 8 0,007+0,0038
absolutos
Taxa entre 16 0,405+0,0369 2 0,450+0,0236 4 0,402+0,0206
sub-banda
Todas as 48 0,09020,0233 2 0,24520,0376 2:8 0,022+0,0069

estatisticas

Com base nestes ultimos resultados pode-se notar também que, na maioria dos casos,

o melhor desempenho foi obtido com os vetores de caracteristicas gerados com base no

desvio padrdo do coeficiente wavelet. Vale notar que o problema de separar os elementos das

classes C e D mostrou-se mais dificil que os elementos das outras classes.
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Também n&o ocorreu vantagem significativa entre os resultados obtidos com uma ou
outra funcdo de kernel. Os valores 2 e 4 do parametro do kernel foram aqueles que

aparecerem mais associados aos melhores resultados obtidos com o classificador testado.

454 EXPERIMENTO #4

O objetivo deste experimento é comparar o desempenho da abordagem cléssica da
SVM versus a RVM. Para isto foram utilizados os seguintes tipos de funcdo de kernel:
polinomial, RBF e ERBF. O parametro C foi fixado em 100, para o kernel RBF e para o
ERBF, o valor de o foi assumido um dos seguintes valores: 0.5, 1, 2, 4; e para 0 kernel
polinomial os valores adotados foram: 1, 2, 3 e 4. Também foi utilizada validac&o cruzada 10-
fold.

Na Tabela 4.14 sdo apresentados os resultados dos experimentos utilizando SVM e
RVM para classificar vetores de caracteristicas baseados em estatisticas sobre os coeficientes
wavelet. Esta contém a taxa de erro obtida na classificacdo utilizando SVM e RVM, e o
namero de vetores suporte/relevantes empregados na classificacao.

Analisando os resultados, observa-se que a RVM mostrou resultados promissores,
produzindo um grande namero de classifica¢fes corretas quando comparada a implementacéao
classica de SVM (CHAGAS et al., 2008). No entanto, podemos ver que na maior parte dos
casos a taxa de erro foi muito préxima nas duas implementacfes, mas a SVM apresenta uma
pequena vantagem neste aspecto. Entretanto, na maioria dos casos, a RVM precisa de menos
vetores de relevancia (RV — relevance vector) quando comparado com o numero de vetores
de suporte (SV — support vectors) usados no SVM, com isso o tempo de classificacdo na fase

de teste € reduzido para a RVM.
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Tabela 4.14 — Taxa de erro de classifica¢cdes usando SVM e RVM

Vetores de Tipo de Parametros do Kernel SVM RVM
caracteristicas ~ funcéo de o D Taxa de erro SV Taxa de erro RV
kernel
0.5 - 0,575+0,0226  180+0,0000 0,500 +0,0333  103,2 +0,442
ERBF 1 - 0,395+0,0699 180+0,0000 0,485+0,032 96,3+0,667
2 - 0,005+0,005 151,2+0533 0,480+0,032 88,3+0,667
4 - 0,000 +£0,000 66,6+0,686 0,150 +0,010 57,5+5,671
_ - 1 0,290+0,029 1278+1331 0,250+0,030 5,4 +0,266
Sinal EEG Pol - 2 0,330 +0,041 130,3+2,027 0,260+0,030 8,2+0,1333
pro:ez(;ado oy - 3 0,395+0,040 1050+2081 0365+0,079  4.1+0,100
- 4 0,340 +0,040 19,5+0,909 0,500 +0,033 8,0 +0,258
0.5 - 0,580 + 0,020 180+ 0,000 0,500 +0,033 180 + 0,000
RBF 1 - 0,575 + 0,022 180+0,000  0,500+0,033 180 + 0,000
2 - 0,575 + 0,022 180+0,000 0,500 +0,033 23,7 +0,5587
4 - 0,195+0,047 180+0,0000 0,440 +0,028 100,5+10,896
0.5 - 0,105+0,027 154,8+0879 0,115+0,030 35,2 +4,739
ERBE 1 - 0,115+0,030 101,5+0,957 0,115+0,024 12,140,276
2 - 0,115+0,030 98,7+0,943  0,127+0,027 18,6 +4,131
4 - 0,115+0,030 97,1+0,7218 0,130 + 0,024 79+9,317
- 1 0,455+0,028 1689+1858 0,560+0,026 1,9+0,2768
Média dos Poly - 2 0,120+0,022 30,3+0,6839 0,110+0,022 10,5+ 0,3726
coeficientes - 3 0,235+0,025 512+1,041 0,270+0,060 11,3+0,8171
- 4 0,220 +0,022 47,1+1,2949 0,375+0,070 9,9+0,9481
0.5 - 0,100 40,0197 120,1+1,187 0,250 +0,042 52,6 + 1,3515
RBE 1 - 0,130 + 0,024 448+0,8 0,150 £0,034 28,1 +2,6476
2 - 0,120+0,029 455+1,013 0,125+0,025 13,3+1,333
4 - 0,130+0,026  651+1,058  0,100+0,021 94,8 + 8,407
0.5 - 0,005+0,005 87,6+0,777 0,005+0,005 96,7 + 6,200
ERBF 1 - 0,000 + 0,000 33+0,4216 0,005+0,005 17,9 +6,559
2 - 0,000 £0,000 184+0,4988 0,005+0,005 71,1+ 12,469
4 - 0,000 £0,000 16,5+0,4533 0,005+0,005 133,8+9,434
. - 1 0,005+0,005 4,2+0,13333 0,010+0,006 1,9 +0,1000
pa'gfésc‘)"gos poly 2 0,005+0,005 6,7+0335  0,005+0,005 2,2+0,1333
. - 3 0,000 + 0,000 3,6 +0,339 0,000 + 0,000 240,00
coeficientes
- 4 0,010 + 0,006 6,5+ 0,268 0,005 +0,005 3,6 +0,266
0.5 - 0,005+0,005 635+0,792 0,005+0,005 67,186,650
RBF 1 - 0,000 £+0,000 33,6+0,6863 0,010+0,006 32,5+8,944
2 - 0,000+0,000 55+0,7031  0,005+0,005 65,2+ 14,304
4 - 0,000 + 0,000 5,4+0,2211 0,005+0,005 96 +11,174
0.5 - 0,005+0,005 90,9+0,5859 0,005+0,005 106,3 +4,96
ERBF 1 - 0,000 £+0,000 28,6+0,653  0,000+0,000 26,1+5,516
2 - 0,000 £+0,000 13,4+0,476  0,005+0,005 97,9+ 6,685
4 - 0,000 £0,000 12,3+0,3666 0,000+ 0,000 131,2 + 4,239
- 1 0,010 + 0,006 54 +0,221 0,010+0,006 1,9+0,100
Méximo dos Poly 2 0,015 + 0,010 8,4 + 0,400 0,040 £0,034  2,8+0,200
coeficientes - 3 0,005 + 0,005 6,3 +0,213 0,005 + 0,005 2 +0,000
- 4 0,020+0,008 10,8+0,388  0,135+0,078 21,6 +17,60
0.5 - 0,000 + 0,000 705+0,542  0,005+0,005 61,3+10,127
RBE 1 - 0,005 + 0,005 9,342,221 0,015+0,007 62,2 +8,7519
2 - 0,005 + 0,005 5,4 +0,520 0,010+0,006 40,6 + 11,641
4 - 0,010 + 0,006 6,3 +0,152 0,005+0,005 118,22 +2,831
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455 EXPERIMENTO#5

O objetivo deste experimento foi verificar o comportamento das SVMs na
classificacdo das multiplas classes do conjunto de EEG descrito no inicio deste capitulo (A, B,
C, D e E). Foram utilizados os métodos um contra um, um contra todos, MOC e ECOC para
separar os elementos de cada classe. Estes métodos ja foram descritos no capitulo 3 e sdo
bastante populares em problemas de classificagio com multiplas classes. Como nos
experimentos anteriores, foi utilizada validacdo cruzada 10-fold. Novamente, o parametro C
foi fixado em 100 e o parametro do kernel foi variado no intervalo 2' i e [-10:15]. Na Tabela
4.15 é apresentado a melhor taxa de acerto na classificacdo obtida com respectivo valor do
parametro do kernel. Novamente, o resultado apresentado corresponde a média e + um desvio

da taxa de erro de classificacdo alcancado.

Tabela 4.15 — Resultados obtidos para SVMs usando o kernel RBF

Est. Tipo Um Contra Um Um Contra Todos MOC ECOC
Wave- 2 Taxa de erro o° Taxa de erro o’ Taxa de erro Taxa de erro na
let na na na classificacéo
classificacao classificacdo classificacdo
Média Haar 2 0,540+0,0208 1 0,554 +0,0238 0,5 0,646 + 0,0438 1 0,546 £ 0,0169
Db2 0,5 0,510+0,0193 1 0,522 +0,0081 1 0,534 £ 0,0115 0,5 0,536 £ 0,0151
Db4 1 0,533+0,0133 2 0,515 +0,0358 1 0,595 £ 0,0468 1 0,465 + 0,0353

Desvio Haar 1 0,162+0,0145 0,125 0,156 +0,0136 0,25 0,196 +0,0240 0,25 0,164 +0,0136
Db2 0,5 0,150+0,0108 0,25  0,144+0,0145 0,125 0,150+0,01238 0,125 0,160 +0,0133
Db4 2 0,150+0,0166 0,25 0,142 +0,0141 1 0,152 + 0,0201 0,25 0,152+0,0121

Os resultados ilustrados na Tabela 4.15 demonstram nitidamente a influéncia do tipo
de vetor de caracteristicas no desempenho do classificador. Pode-se observar que o desvio
padrdo gerou um vetor de caracteristicas importante para a separacdo entre as classes,
melhorando significativamente o desempenho do classificador. Este resultado ja havia sido
constato em problemas de classificacdo binéria como os ilustrados nos experimentos descritos
anteriormente.

As figuras a seguir ilustram o desempenho dos classificadores para cada estratégia de
combinagéo, isto €, um contra um, um contra todos, MOC, ECOC. A llustragdo 4.15 mostra
como a taxa de classificagdo correta, para cada classe, produzido pelos classificadores,
utilizando o vetor de caracteristicas baseado no desvio padrdo dos coeficientes, varia em
funcdo do valor do parametro da funcdo de kernel. Observe na llustracdo 4.15 que h& uma
faixa de valores do parametro do kernel que produz resultados bastante interessantes. No

entanto, ndo existe nenhum valor do pardmetro do kernel, dentro da faixa empregada, que
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produz 100 % de classificacdo correta para as classes D e C. As classes A e E sdo aquelas

mais faceis de serem classificadas corretamente. Dentre as abordagens empregadas, um contra

um e um contra todos foram aquelas que produziram melhores resultados em termos de erro

de classificacéo.

Desvio Padréo dos coeficientes de wawelet db2, utilizando Um contra todos

Desvio Padrdo dos coeficientes de wawelet db2, Um contra um
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lHustracdo 4.15 — Taxa de classificagdo correta dos classificadores para multiplas classes.

Na llustracdo 4.16 ¢é apresentada a taxa de classifica¢do incorreta para cada estratégia

abordada dos classificadores em fungédo do valor do parametro do kernel. Nota-se que existe

um valor de pardmetro de kernel na qual a taxa de classificacdo incorreta, entre os métodos de

combinacdo, é muito similar.
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lustragdo 4.16 — Taxa de classificacdo incorreta dos classificadores para maltiplas classes.

Nas Tabela 4.16,Tabela 4.17, Tabela 4.18 e Tabela 4.19 é apresentado a matriz de
confusdo para alguns dos resultados ilustrados na Tabela 4.15. Especificamente, estas
matrizes correspondem ao melhor resultado de classificacdo alcancada pela SVM, usando
kernel RBF e desvio padrdo dos coeficientes de wavelet Db2. Analisando os elementos da
diagonal, que correspondem a classificacdo correta de cada classe, podemos observar que a
taxa de classificacdo correta para as classes A, B, C atingem mais de 90%. Ja para as classes

C e D o desempenho ndo passa de 80%.

Tabela 4.16 — Matriz de confusdo para SVMs com kernel RBF, ¢ = 0.125, desvio padrdo sobre os coeficientes de
wavelet Db2 e estratégia ECOC para classificagdo com mdaltiplas classes

Classe Prevista

Classe Real Classe A Classe B Classe C Classe D Classe D

Classe A 0,891 +0,0428 0,043+0,0228 0,000+0,0100 0,010+0,0100 0,009 +0,0091
Classe B 0,056 £0,0270 0,916 £0,0267 0,000 £ 0,0000 0,000 £ 0,0000 0,000 £ 0,0000
Classe C 0,018 £0,0182 0,000+ 0,0000 0,779+0,0490 0,145+0,0490 0,017 +0,0116
Classe D 0,009 £0,0091 0,000+0,0000 0,245+0,0581 0,616 £0,0581 0,100 £ 0,0310
Classe E 0,000 £ 0,0000 0,000 +0,0000 0,000+0,0000 0,012+0,0125 0,987 +0,0125
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Tabela 4.17 — Matriz de confusdo para SVMs com kernel RBF, o = 0.125, desvio padrdo sobre os coeficientes de
wavelet Db2 e estratégia MOC para classificagdo com mdltiplas classes

Classe Prevista

Classe Real Classe A Classe B Classe C Classe D Classe D
Classe A 0,901+0,0389 0,062+0,0294 0,016 £0,0167 0,010+0,0100 0,009 + 0,0091
Classe B 0,069 +0,0270 0,930+ 0,0270 0,000 £ 0,0000 0,000 + 0,0000 0,000 + 0,0000
Classe C 0,018 +0,0182 0,000 +£0,0000 0,795+0,0428 0,154 +£0,0487 0,031+ 0,0169
Classe D 0,009 +0,0091 0,000+ 0,0000 0,266 £0,0418 0,624 +0,0569 0,100 + 0,0310
Classe E 0,000 + 0,0000 0,000 +0,0000 0,000+0,0000 0,012+0,0125 0,987 +0,0125

Tabela 4.18 — Matriz de confusdo para SVMs com kernel RBF, ¢ = 0.25, desvio padrao sobre os coeficientes de

wavelet Db2 e estratégia um contra todos para classificagdo com mdaltiplas classes

Classe Prevista

Classe Real Classe A Classe B Classe C Classe D Classe D
Classe A 0,956 + 0,0228 0,043+0,0228 0,000 + 0,0000 0,000+ 0,0000 0,000 + 0,0000
Classe B 0,045+0,0158 0,933+0,0195 0,000 +0,0000 0,021 +0,0152 0,000 + 0,0000
Classe C 0,009 +0,0091 0,023+0,0161 0,794 +0,0228 0,155+0,0323 0,017 +0,0116
Classe D 0,009 +0,0091 0,022+0,0151 0,258 £0,0440 0,641+0,0520 0,068 + 0,0247
Classe E 0,000 + 0,0000 0,012+0,0125 0,000 £0,0000 0,025+0,0167 0,965 + 0,0267

Tabela 4.19 — Matriz de confusdo para SVMs com kernel RBF, ¢ = 0.5, desvio padrédo sobre os coeficientes de

wavelet Db2 e estratégia um contra um para classificagdo com maltiplas classes

Classe Prevista

Classe Real Classe A Classe B Classe C Classe D Classe D
Classe A 0,946 +0.0229  0,042+0,0225 0,011+0,0111 0,000+ 0,0000 0,000 + 0,0000
Classe B 0,055 +0,0217 0,930+0,0224 0,000 +0,0000 0,014 +0,0143 0,000 = 0,0000
Classe C 0,018 +0,0182 0,000+ 0,0000 0,807 £0,0406 0,164 +0,0395 0,010 + 0,0100
Classe D 0,000 + 0,0000 0,000 +0,0000 0,295+0,0477 0,638+0,0539 0,065+ 0,0194
Classe E 0,000 £ 0,0000 0,012+0,0125 0,007 +0,0077 0,041+0,0174 0,938 +0,0281

A llustracdo 4.17 a seguir mostra o efeito da variagdo do pardmetro do kernel na
matriz de confusdo, onde M(i ,j) significa a taxa na qual a classe i (A, B, C, D, E) é rotulada
para classe j pelo classificador, por exemplo M(1, 1) significa que a classe correta é A e 0

classificador atribuiu o rétulo para a classe A; M(1, 2) significa que a classe correta é A e o
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classificador atribuiu rétulo para classe B; M(1, 3) a classe correta é A e o classificador
atribuiu rétulo para classe C; M(1, 4) a classe correta é A e o classificador atribuiu o rétulo
para classe D; e M(1, 5) é o caso em que a classe correta é A e o classificador atribuiu o rétulo
para classe E. A llustracdo 4.17a mostra que existe um valor do parametro do kernel que faz
com o classificador classifique varias amostras pertencentes a classe A como classe D. J& na
llustracdo 4.17b, pode-se observar que existe uma regido na qual o classificador produz bom
desempenho. Conforme ja mencionado, analisando a llustracdo 4.17d e 4.17e nota-se que ndo
hd nenhum valor do parametro kernel que produz 100% de classificacdo correta dos

elementos da classe C e D.
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Desvio Padréo dos coeficientes de wavelet db2, utilizando MOC
T T T o

Linha 5 - Matriz de confuséo

log rbf

e) ClasseE

llustracdo 4.17 — Efeito da variacdo do pardmetro do kernel na classificagdo de cada classe.

De forma geral, os metodos utilizados para combinar os classificadores binarios,
apresentaram neste experimento, um desempenho equivalente entre si, com a estratégia um
contra todos e um contra um apresentando resultados um pouco superiores. No entanto, novos

experimentos sdo necessarios de forma a exaurir todas as possibilidades.
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CAPITULO 5 - CONCLUSOES E
TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES E PROXIMOS TRABALHOS

Os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos no capitulo 4 permitem
concluir que as técnicas baseadas em maquinas de vetores de suporte sdo bastante Uteis na
classificacdo dos sinais de EEG do conjunto de dados analisado. As SVMs mostraram uma
boa capacidade de distinguir entre os elementos dos subconjuntos de sinais de EEG. Nesta
dissertacdo, diferentes implementacfes de maquinas de vetores de suporte foram utilizadas
para classificar um conjunto de sinais de EEG, utilizando diferentes vetores de caracteristicas
como entrada. Os classificadores, de forma geral, apresentaram bom desempenho tanto para a
classificacdo binaria quanto para multiplas classes. A implementacdo tradicional da SVM
mostrou os melhores resultados em relacdo aos demais. A RVM mostrou, na maioria dos
experimentos, uma regido maior onde os resultados sdo bons (ou seja, um maior nimero de
parametros para o kernel associados aos bons resultados) e produziu na maioria dos casos
uma solucdo com um numero de vetores relevantes menores quando comparado com o
numero de vetores suporte para SVM tradicional.

Quanto ao tipo de entrada utilizada, a série original (sem o processamento via wavelet
e calculo de estatisticas) permitiu que os classificadores atingissem bons resultados. Mas 0s
experimentos também mostraram que 0s vetores resultantes do processo de extracdo de
caracteristicas, em especial o desvio padrdo dos coeficientes wavelet, permitiram aos
classificadores obter resultados equivalentes aos obtidos com a série original utilizando uma
representacdo muito mais compacta da informacdo. O tipo de wavelet utilizado no
processamento da série original ndo mostrou um grande impacto, sendo os resultados obtidos
com a utilizagdo de cada um delas equivalentes.

Além das classificagdes binarias (onde os vetores de caracteristicas citados se
destacaram), o vetor baseado no desvio padrao também se mostrou promissor na classificagdo
envolvendo mais que duas classes. As classificagfes envolvendo multiplas classes, precisam

ser analisadas mais profundamente a fim de obter mais informacOes sobre o seu
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comportamento. Os estudo preliminares apresentados nesta dissertagdo, permitem notar que
as técnicas um contra um, um contra todos, ECOC e MOC apresentam valores competitivos
entre si.

Dentre as diferentes implementacdes testadas, a implementacdo da SVM tradicional
apresentou os melhores resultados, seguida da LS-SVM. A RVM, como comentado
anteriormente, apresentou bons resultados e uma menor sensibilidade a variacdo do pardmetro
do kernel, i.e., existem mais valores do parametro do kernel que podem conduzir a RVM as
melhores classificagcdes. Este comportamento foi observado na maior parte dos experimentos,
independente do vetor de caracteristicas utilizado.

O tipo de funcdo de kernel teve pouco impacto no desempenho dos classificadores.
Entretanto, teve um impacto significativo nos parametros da funcéo de kernel associados com
boas classificacdes quando foi utilizada como entrada a série EEG sem processamento (sem o
calculo de coeficientes wavelet e estatisticas); neste caso foi possivel notar que o kernel
ERBF fez com que mais valores do pardmetro do kernel estivem associados com boas
classificacOes (taxas de erro mais baixas).

A utilizacdo da série sem processamento, gerou bons resultados com as diferentes
implementacGes de SVM. Vale lembrar que a série original € um vetor que contém todas as
caracteristicas disponiveis do conjunto de dados analisado e que neste caso, possui dimenséo
igual 4096. Entretanto o0s vetores de caracteristicas possuem papel importante na
classificacdo, os experimentos com a utilizacdo dos vetores de caracteristicas (em especial 0
desvio padrdo dos coeficientes wavelet) mostraram que é possivel obter classificacbes com
taxas de erro comparaveis aquelas obtidas com a série sem processamento; porém com uma
diferenca consideravel, utilizando vetores de entrada com dimenséo igual a 6. Estes vetores de
caracteristicas conseguiram gerar outra representacdo para o sinal de EEG, bem mais
compacta que do que a representacdo original, contendo caracteristicas que permitiram
realizar boas classificacOes. Esta diminuicdo da dimensao do vetor de entrada afeta também o
custo computacional necessario para realizar a classificacao.

Com base nas observagOes feitas sobre os experimentos realizados, o classificador
obtido com a utilizagdo da implementacéo tradicional da SVM, com o vetor de caracteristicas
baseado no desvio padrdo dos coeficientes wavelet, e com o parametro do kernel com valores
como 2 ou 4, € um bom ponto de partida para classificacdo de elementos do conjunto de
EEGs analisado nesta dissertacdo e potencialmente para outros conjuntos de EEGs.

A capacidade de distinguir entre subconjuntos de sinais de EEG apresentada pelas

técnicas de classificacdo baseadas em maquinas de vetor de suporte e na extracdo de
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caracteristicas baseada no célculo de estatisticas sobre os coeficientes wavelet do sinal
original, pode ser util na analise de EEG associados a uma patologia especifica, como por
exemplo, casos de epilepsia ou de esquizofrenia.

Como trabalho futuro pretende-se aplicar a abordagem proposta a outros conjuntos de
dados de sinais de EEG e a outros tipos de séries temporais, como por exemplo, séries de
sinais de eletrocardiograma (ECG). Também pretende-se investigar outras formas de extracdo
de caracteristicas (tais como lyapunov e dimensdo fractal) e comparar com os resultados
obtidos via wavelet em termos de performance de classificacdo. Além disso, vislumbra-se a
possibilidade de empregar técnicas de selecdo de caracteristicas, como por exemplo, as
baseadas em algoritmo genético, para encontrar quais caracteristicas sao mais adequadas para

determinado classificador.
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