N\ [7)
§ )&4 %% Universidade do Estado do Rio de Janeiro
S = 35
S > '-‘-' Centro de Tecnologia e Ciéncias
oges g

o .

0 Estano O Faculdade de Engenharia

Paulo Victor Martins Rosa Huguenin de Lima

REPRESENTACAO DE SINAIS DE ATIVIDADE
ELETRODERMICA USANDO DECOMPOSICOES
ATOMICAS COM ACELERACAO VIA REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Rio de Janeiro

2023



Paulo Victor Martins Rosa Huguenin de Lima

REPRESENTACAO DE SINAIS DE ATIVIDADE ELETRODERMICA
USANDO DECOMPOSICOES ATOMICAS COM ACELERACAO VIA
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertagao ~apresentada, como requisito
parcial para obtencao do titulo de Mestre
em Ciéncias, ao Programa de Pés-Graduagao
em Engenharia Eletronica, da Universidade
do Estado do Rio de Janeiro. Area de
concentracao: Redes de Telecomunicagoes.
Linha de pesquisa: Sinais e Sistemas de
Comunicagoes.

Orientador: Prof. Dr. Michel Pompeu Tcheou

Orientador: Prof. Lisandro Lovisolo

Rio de Janeiro

2023



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ / REDE SIRIUS / BIBLIOTECA CTC/B

L732 Lima, Paulo Victor Martins Rosa Huguenin de.

Representacéo de sinais de atividade eletrodérmica usando
decomposi¢Bes atdmicas com aceleragéo via redes neurais
artificiais / Paulo Victor Martins Rosa Huguenin de Lima. — 2023.

133 f.

Orientadores: Michel Pompeu Tcheou, Lisandro Lovisolo.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Faculdade de Engenharia.

1. Engenharia eletrbnica - Teses. 2. Redes neurais
(Computacéo) - Teses. 3. Processamento de linguagem natural
(Computacéo) - Teses. 4. Algoritmos - Teses. |. Tcheou, Michel
Pompeu. Il. Lovisolo, Lisandro. Ill. Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Faculdade de Engenharia. IV. Titulo.

CDU 004.032.26

Bibliotecaria: Julia Vieira — CRB7/6022

Autorizo, apenas para fins académicos e cientificos, a reproducéo total ou

parcial desta tese, desde que citada a fonte.

7 ,// 4 /0//7; /// B 25/08/2023

Assinatura Data



Paulo Victor Martins Rosa Huguenin de Lima

REPRESENTACAO DE SINAIS DE ATIVIDADE ELETRODERMICA
USANDO DECOMPOSICOES ATOMICAS COM ACELERACAO VIA
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Aprovado em: 31 de Maio de 2023

Banca Examinadora:

Dissertacao apresentada, como requisito
parcial para obtencao do titulo de Mestre
em Ciéncias, ao Programa de P6s-Graduagao
em Engenharia Eletronica, da Universidade
do Estado do Rio de Janeiro. Area de
concentracao: Redes de Telecomunicagoes.
Linha de pesquisa: Sinais e Sistemas de
Comunicagoes.

Prof. Dr. Michel Pompeu Tcheou (Orientador)
Faculdade de Engenharia - UERJ

Prof. Dr. Lisandro Lovisolo (Orientador)

Faculdade de Engenharia - UERJ

Prof. Dr. Tadeu Nagashima Ferreira

Escola de Engenharia - UFF

Prof. Dr. Gabriel Matos Araijo
CEFET-RJ

Rio de Janeiro

2023



AGRADECIMENTO

Primeiramente, gostaria agradecer ao meu pai Paulo Sérgio que apesar de nao po-
der estar mais presente fisicamente comigo nesta fase tao especial, sempre me apoiou e me
incentivou durante a vida, a ele todo amor, carinho e a lembranca eterna. Queria agrade-
cer imensamente a minha mae, Nara Rosa, que sempre esteve ao meu lado me apoiando e
me dando motivagao para superar cada etapa da vida. Gostaria de agradecer também a
toda a minha familia, principalmente aos irmaos Marcos Paulo e Paulo Renato, e a minha
esposa, Isabella Almeida, que estd comigo me dando apoio. Agradecimentos vao para
os professores responsaveis por todo o conhecimento trocado e apoio dado, em especial
ao professor e orientador Michel Tcheou por toda paciéncia, ajuda e atencao dada nesse
periodo e grande responsavel pela a realizacao deste trabalho. Agradecimentos também
ao professor Lisandro Lovisolo, quem também orientou e fez parte desta caminhada, ao
corpo docente do Programa de Pés-graduagao em Engenharia Eletronica (PEL) e a FA-
PERJ pelo incentivo financeiro. Por fim, gostaria de agradecer a todos meus amigos que
também foram importantes nesta etapa da vida.

A voceés, o meu Muito Obrigado!



Aqui, no entanto, nés nao olhamos para tras por muito tempo. Nés continuamos

seguindo em frente, abrindo novas portas e fazendo coisas novas porque somos curiosos...

e a curiosidade continua nos conduzindo por novos caminhos. Siga em frente.

Walt Disney



RESUMO

LIMA, Paulo Victor Martins Rosa Huguenin. Representacao de Sinais de Atividade Ele-
trodérmica Usando Decomposicoes Atomicas Com Aceleracao Via Redes Neurais Artifici-

ais. 134 f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia,

Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2023.

A profusao de dispositivos embarcando sensores capazes de monitorar e captu-
rar sinais biomédicos em tempo real, dentre eles a atividade eletrodérmica (EDA), de-
manda técnicas capazes de representar eficientemente o sinal de EDA que permitam ao
mesmo tempo analisa-los de forma a prover informacoes titeis para suas interpretagoes.
Algoritmos vorazes de decomposi¢ao adaptativa, como o Matching Pursuit (MP), tém
sido utilizados para obter aproximagoes de sinais coerentes, isto ¢, relacionadas com os
fenomenos representados nos sinais. O MP obtém uma soma ponderada de poucas for-
mas de onda (dtomos) selecionadas a partir de um dicionério redundante iterativamente.
O dicionario contém os atomos de onde selecionam-se quais empregar na aproximagao.
Quando ele contém multiplas formas de ondas protétipos a partir das quais os a&tomos sao
parametrizados, podemos dizer que o dicionéario é composto de subdicionarios. Nesta dis-
sertacao, investigamos o uso de um tal dicionario para a representacao de sinais de EDA
via MP, ja que tal dicionario pode fornecer decomposi¢oes mais esparsas de sinais de EDA.
Investigam-se as parametrizacoes adequadas para os subdiciondrios contendo atomos si-
milares aos fenémenos representados em sinais EDA. Por outro lado, isso aumenta a com-
plexidade computacional na obtencao da representagao. Propoe-se um método de selecao
de subdiciondrio no lago do algoritmo MP usando uma rede neural artificial (RNA) para
reduzi-la sem impactar a qualidade da representacao obtida. Investigam-se modelos de
RNAs capazes de prever com boa acuracia o subdicionério a usar no laco de decomposicao
MP. Tal abordagem permite dividir a complexidade computacional pela quantidade de
subdiciondrios sem comprometer fortemente a qualidade (medida em funcao do erro da

aproximagao) em funcao da quantidade de atomos (iteragoes do MP) da representagao.

Palavras-chave: Atividade Eletrodérmica. Representacoes Esparsas. Matching Pursuit.

Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

LIMA, Paulo Victor Martins Rosa Huguenin. FElectrodermal Activity Signals Representa-
tion Using Atomic Decompositions With Acceleration Via Artificial Neural Networks. 134
f. Dissertation (Master Electronic Engineering) - Faculty of Engineering, Universidade do

Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2023.

The profusion of devices incorporating sensors capable of monitoring and capturing
biomedical signals in real-time, including electrodermal activity (EDA), demands techni-
ques capable of efficiently representing the EDA signal and, at the same time, allowing
analysis to provide useful information for interpretation. Greedy adaptive decomposition
algorithms, such as Matching Pursuit (MP), have been used to obtain coherent approxi-
mations of signals, i.e., those related to the phenomena represented in the signals. The
MP obtains a weighted sum of a few waveforms (atoms) selected from a redundant dic-
tionary iteratively to represent the signal. The set of candidate atoms is the dictionary
from which the ones to use in the approximation are selected. When it contains multiple
prototype waveforms, from which the atoms are defined by parameters, we can say that
the dictionary is composed of subdictionaries. In this dissertation, we investigate the use
of a composite dictionary for the representation of EDA signals via MP, motivated by
the fact that such a dictionary can provide more sparse decompositions of EDA signals.
Appropriate parameterizations for different subdictionaries containing atoms similar to
the phenomena represented in EDA signals are investigated. On the other hand, a com-
posite dictionary entails greater computational complexity to obtain the representation.
We propose a subdictionary selection method that acts in the loop of the MP algorithm
using an artificial neural network (ANN) to reduce the computational cost of the algo-
rithm without impairing the quality of the representation obtained. ANN models capable
of predicting with good accuracy the subdictionary to be used in the MP decomposition
loop are investigated. The results indicate that this approach allows dividing the compu-
tational complexity by the number of subdictionaries without strongly compromising the
quality (measured as a function of the approximation error) as a function of the number

of atoms (MP iterations) of the representation thus obtained.

Keywords: Electrodermal Activity. Sparse Representation. Matching Pursuit. Artificial

Neural Networks.
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INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a evolucao das tecnologias de aquisicao de dados, como senso-
res e dispositivos portateis que podem coletar dados biomédicos em tempo real capazes
de captar e processar sinais fisiologicos provenientes do corpo humano, como a Ativi-
dade Eletrodérmica (EDA) e o Eletrocardiograma (ECG), vem chamando a atencao para
estudos que buscam maneiras eficientes de representar, analisar, comprimir, transmitir
e buscar padroes nesses sinais [1-5]. A capacidade de processar esses grandes conjun-
tos de dados e extrair informagoes teis com o auxilio de técnicas de representagoes de
sinais e aprendizado de maquina tem impulsionado o desenvolvimento de novas ferramen-
tas de monitoramento em tempo real, de diagnostico e tratamento médico. A variedade
de padrdes de sinais motiva a utilizacao de decomposicoes atomicas adaptativas para a
andlise de sinais [4-11]. Elas podem permitir a anélise e interpretacao de sinais, o que é
particularmente interessante para sinais gerados por sistemas bioldgicos. Assim, nesta dis-
sertacao, investiga-se a decomposicao de sinais EDA através de decomposicoes atomicas
adaptativas.

A atividade eletrodérmica é conhecida por ser modulada pelos ciclos respiratérios
e cardiacos [12] e é formada por duas componentes principais: a resposta tonica e resposta
fasica. Em geral, essas componentes sao avaliadas separadamente, uma vez que apresen-
tam caracteristicas e representam fendomenos psicofisiolégicos distintos [13]. A compo-
nente fasica traz consigo as informagcoes/padroes de SCR (Skin Conductance Response),
por exemplo. Em trabalhos anteriores, modelou-se a EDA matematicamente por meio de
fungoes que descrevem a forma de onda das SCRs nelas contidas. Em [13] desenvolveu-se
um modelo que correlaciona o sinal de EDA com sigmoide-exponenciais parametrizaveis.
Ja em [14] representou-se o formato do SCR através de fungoes bi-exponenciais e usando
filtragem deterministica inversa para estimar as rajadas do nervo. Em [15] assumiu-se
o sinal de EDA como a convolucao de uma funcao driver, refletindo a atividade das
glandulas sudoriparas, com uma resposta ao impulso descrevendo os estados de atividade
do neurénio. Em [16,17] desenvolveu-se um modelo causal dinamico usando inversao
Bayesiana para inferir a atividade das glandulas sudoriparas. Cada rajada de atividade
sudomotora é modelada como uma funcao Gaussiana, que serve como uma entrada para

uma operacao de dupla convolugao. Observou-se que esse modelo foi considerado um bom
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preditor de ansiedade para discursos em ptblico. Em [18,19], a decomposicao de sinais
de EDA é lancada como um problema de otimizagao convexa. A minimizacao de uma
funcao de custo quadratico foi usada para estimar as componentes tonica e fasica, repre-
sentadas por splines cubicas e uma funcao de Bateman biexponencial, respectivamente.
Tal modelo ¢ utilizado neste trabalho para obtermos uma aproximagao da componente
fasica sob a qual atua a decomposicao atomica adaptativa.

Como as componentes fasicas ocorrem geralmente de forma esparsa no tempo,
em média a cada 2 minutos, nada mais adequado do que lancar mao de métodos de
decomposigoes esparsas para representa-las de maneira eficiente em termos de compressao
e extracao de caracteristicas. Para isso, é necessario usar funcoes base ou atomos que
apresentem boas correlagoes com os fendmenos representados nos sinais [9, 20|, que no
caso se traduz como boas correlagoes com as formas de ondas de SCRs [1].

A decomposicao atomica é uma técnica importante em processamento de sinais,
em particular na andalise de sinais nao-estacionarios. Essa técnica permite a decomposicao
de um sinal complexo em suas componentes mais simples e basicas, chamadas de atomos,
que sao fungoes pré-definidas com uma forma, duracao e frequéncia bem definidas. Isto
proporciona uma representagao adaptativa, uma vez que os atomos selecionados para um
dado sinal dependem do proprio sinal. Diz-se que o dicionario é redundante dado que tem
mais atomos do que os necesséarios para formar uma base do espaco do sinal. Portanto,
neste cenario, a decomposicao consiste em selecionar as fungoes e os seus pesos, fornecendo
uma combinagao linear para aproximar um sinal especifico, satisfazendo algum critério de
distorcao. Esses atomos podem ser escolhidos de diferentes formas, como por exemplo,
usando uma base de wavelets, de Fourier ou de curvas harmonicas [1,7,9].

Através da decomposicao atomica, é possivel obter uma representacao mais com-
pacta do sinal, facilitando sua analise e processamento. Além disso, essa técnica pode
ser usada para detectar e identificar padroes e eventos no sinal, como picos, oscilagoes ou
mudancas abruptas de frequéncia ou amplitude. Aplicagoes praticas incluem a andlise de
sinais de dudio e musica, o processamento de sinais biomédicos, a deteccao de falhas em
sistemas mecanicos, a analise de dados financeiros, entre outros.

O algoritmo bésico para decomposicoes adaptativas vorazes usado neste projeto é
o Matching Pursuit (MP) [21]. O interesse por este tipo de algoritmo advém da sua capa-

cidade de fornecer aproximacoes esparsas de sinais [8,9,22]. Normalmente, representagoes
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de sinais que utilizam menos elementos do que a dimensao do espaco do sinal original e
que satisfazem um critério de distorcao. O MP é um algoritmo iterativo sub-6timo para
aproximacao de sinais. Este método é considerado guloso no sentido em que, em cada
iteragao, o atomo incluido na representacao é selecionado maximizando a sua semelhanca
com o que ainda falta ser aproximado do sinal original (também denominado residuo).
Embora isto seja 6timo na iteracao, pode ser sub-6timo quando a representacao completa
é considerada [21-24].

Na literatura, o MP tem sido utilizado com diferentes dicionarios para diversas
aplicagoes, alguns exemplos usados para EDA sao o Dicionario de Gabor (janelas Gaus-
sianas moduladas) em conjunto com diciondrio triangular e de Bateman [25]. Em [1]
usa-se o dicionario de Bateman, dicionério de sigmoides-exponenciais e dicionario de Chi-
quadrado. Os atomos pertencentes a cada um destes dicionarios tém caracteristicas dife-
rentes nos seus contetidos de tempo e frequéncia tornando a sua utilizacao mais adequada
a diferentes fontes de sinal. Utilizar o dicionario apropriado para uma dada fonte de sinal
permite melhorar a coeréncia (semelhanga entre os a&tomos e os fenomenos representativos
do sinal). Consequentemente, o MP é adequado para uma série de sinais, desde que o
diciondrio seja coerente com o sinal [6,9,11,22]. Além da escolha do dicionério a para-
metrizacao do dicionario também ¢é importante para a reducao da complexidade compu-
tacional mantendo a qualidade da representacao [10,25,26]. Ha algumas estratégias onde
subdiciondrios sao criados iterativamente [27-29] ou que usam multiplos subdicionérios
para compor o diciondrio [25,26], tentando obter aproximagoes ainda mais esparsas. O
atomo selecionado em cada iteracao do MP pode ser associado a algum fendémeno re-
presentado no residuo, mas as propriedades do atomo sao definidas pelo seu protétipo,
ou seja, o subdicionario a que pertence. No entanto, assumindo um espago de sinal de
dimensao N, quanto maior a cardinalidade do diciondrio (a quantidade de elementos), a
principio, maior serd o custo computacional da iteracao MP, ou seja, a utilizagao con-
junta de vérios sub-dicionarios agrava o problema da dimensionalidade. Assim, é crucial
procurar uma estratégia para reduzir a complexidade do algoritmo de decomposicao e, ao
mesmo tempo, fornecer representacoes coerentes do sinal.

Em [30], propos-se o uso da da Transformada Rapida de Fourier a fim de reduzir
o custo computacional no célculo dos produtos internos de acordo com a variacao da

frequéncia da funcao protétipo do diciondrio. Em [7], adaptou-se o algoritmo proposto
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em [30] de acordo com a variagdo do deslocamento temporal da fungao protétipo. Em
[26], desenvolveu-se um método de selegao de subdiciondrio aplicados a sinais de audio,
empregando-se um classificador por meio de redes neurais artificiais (RNA) para inferir o

sub-dicionédrio mais adequado para decompor o residuo a cada iteracao.

Objetivo

Nesta dissertacao, é proposto um esquema de selecao de subdicionario usando
modelos de redes neurais artificiais, baseado em [26], com o objetivo de reduzir a comple-
xidade do algoritmo MP na escolha do melhor subdicionario a ser usado a cada iteragao
do algoritmo, permitindo a utilizacao de um dicionario composto por multiplos subdi-
ciondrios sem comprometer a representagao do sinal de EDA (FElectrodermal Activity).
Além disso, antes, estuda-se a parametrizacao mais adequada de diferentes dicionarios,
como Gabor, Bateman, Sigmoide-Exponencial e Chi-quadrado, aos padroes intrinsecos de
sinais de EDA com o propésito de reduzir suas dimensionalidades e, consequentemente, a
complexidade da decomposigao. A selegao de subdicionario usando modelos de RNAs a
empregar na decomposicao MPs de sinais EDA é aplicada para selecionar o subdicionario

dentre os presentes no dicionario.

Organizacao do Texto

Inicialmente, no Capitulo 1, apresentam-se as caracteristicas dos sinais de EDA,
bem como, o processo de obtencao da base de dados de sinais a serem analisados. Além
disso, descreve-se a etapa de pré-processamento por meio de métodos de estimacao e
separacao das componentes tonica e fasica.

No Capitulo 2, apresenta-se o processo de decomposicao atomica com uso de di-
ciondrios redundantes parametrizados baseado no algoritmo voraz de MP. Além disso,
estuda-se a discretizagao dos parametros para cada subdicionario, avaliando a cardinali-
dade usada e qualidade da decomposicao.

O Capitulo 3 aborda o método de selecao de dicionario usando RNAs. Neste
capitulo, apresenta-se o conhecimento tedrico da arquitetura e treinamento de uma rede
neural utilizando técnicas de pré-processamento, controle de overfitting, busca por hi-

perparametros e métodos de avaliacao. Além disso, é realizado um estudo de caso para
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analisar o comportamento do modelo usando diferentes critérios de parada por taxa de
aproximacao e para casos utilizando todos os blocos da decomposicao e apenas blocos
com SCRs centralizadas. Por fim, apresentam-se os resultados da selecao de dicionarios
avaliando-se a reducao de complexidade e a qualidade da decomposicao apds a imple-

mentacao do modelo.



22

1 PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE EDA

1.1 Caracteristicas da Atividade Eletrodérmica

A atividade eletrodérmica mede a atividade elétrica na pele e pode ser usada
para detectar alteracoes na atividade simpdtica, como a sudorese. O controle central
da atividade das glandulas sudoriparas é atribuido as areas hipotalamicas, especialmente
paraventricular e nicleos posteriores [31]. No entanto, outras regides corticais e sub-
corticais sao conhecidas por estarem envolvidas na modulacao de sua ativagao [32]. As
fibras sudomotoras descem pela via simpatica hipotalamo-reticular-espinhal em estreita
proximidade com outras fibras simpdticas (por exemplo, eferéncias vasoconstritoras ou
piloeretoras) que terminam nos neurdnios sudomotores pré-ganglionares. Os neur6nios
pré-ganglionares deixam a medula espinhal ipsilateralmente através do cértex lateral
que conduz ao tronco simpatico, onde sao trocados para neuronios pos-ganglionares. Os
neuronios pds-ganglionares inervam a parte secretora das glandulas sudoriparas de forma
amplamente ramificada. Embora a transmissao simpatica pés-ganglionar seja geralmente
adrenérgica, a transmissao sudomotora pés-ganglionar é colinérgica, usando acetilcolina
como transmissor sinaptico. O segmento secretor da glandula sudoripara esta localizado
no tecido subcutaneo. O suor é descarregado em um duto de suor que conduz através
da derme e epiderme e terminando em um poro na superficie da pele. A densidade das
glandulas sudoriparas écrinas varia acentuadamente ao longo da pele. Segundo [33], a den-
sidade é mais alta na sola e dorso do pé, na testa, bochecha, palma e antebrago (200-600
por cm?). O tempo de conducao da ativagao central as glandulas sudoriparas nas pontas
dos dedos (com distancia média de 1,1 m) foi estimado em 1,1 s [34]. O tempo do neuro-
efetor nas glandulas sudoriparas foi estimado em 348 ms [35]. Cada glandula sudoripara
¢ inervada por muitas fibras diferentes [36] e vice-versa. Cada unidade sudomotora inerva
uma area de pele de cerca de 1,28 cm? [37]. As glandulas sudoriparas diferem acentuada-
mente em sua atividade e parecem possuir diferentes limiares de ativagao [38]. Estudos
envolvendo microneurografia [39] mostram que as fibras sudomotoras pés-ganglionares
disparam em forma de explosdo com rajadas com duragao média de 638 ms [12]. Uma
explosao sudomotora corresponde a uma unica resposta de condutancia da pele. O regis-
tro dessas alteracoes da respostas da condutancia da pele é também denominado por seu

acronimo, em inglés, SCR (Skin Conductance Response). A amplitude do SCR foi encon-
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trada para ser linearmente relacionada com a amplitude da atividade do nervo sudomotor
refletindo a frequéncia dos potenciais de agao [12,40]. Além disso, a amplitude do SCR
mostrou estar relacionada com o nimero de glandulas sudoriparas recrutadas [38].

A atividade eletrodérmica (EDA) é altamente sensivel a uma grande variedade
de estados psicofisiolégicos (atencao, processamento de informacao, respostas emocionais,
dor e excitagao, etc) sendo capaz de revelar ocorréncias de eventos psicologicamente mar-
cantes [41]. Contudo, a EDA registra ainda padroes nao psicofisioldgicos (atividade fisica
aumentada, umidade, variagoes de temperatura) e pode ser corrompida ainda por ruido
elétrico, e movimentos do dispositivo de medigao [42]. Tais artefatos podem impedir ava-
liagoes psicofisiolégicas por parte de especialistas, se nao forem cuidadosamente tratados
e removidos [43].

Para uma afericao mais precisa sobre os estimulos emocionais, normalmente, o
sinal de EDA ¢ analisado em conjunto com outras atividades biolégicas, como o eletro-
cardiograma (ECG), o eletroencefalografia (EEG), fluxo respiratério, dentre outros. Um
bom exemplo de aplicacao a fim de verificar as variagoes nos estimulos emocionais de um
conjunto de sinais biomédicos se remete aos poligrafos - mais conhecidos como detectores
de mentira, sao instrumentos que monitoram determinadas reacoes de uma pessoa. Eles
medem alteragoes das batidas do coragao, pressao arterial, respiracao e atividade ele-
trodérmica. E sao essas mudancas fisioldgicas que sao analisadas pelos especialistas para
detectar variagdes comportamentais que podem indicar mentira, estresse e ansiedade [44].

A aquisicao de dados referente a condutividade da pele (por norma em micro-
Siemens 1S ou micro-Mho pO) é normalmente realizada através de dois eletrodos em
contato com a pele onde ¢é aplicado uma diferenca de potencial e, com isso, uma pequena
quantidade de corrente elétrica flui no corpo entre dois pontos na superficie da pele,
geralmente nas pontas dos dedos ou no pulso. A Figura 1 ilustra a pulseira com eletrodos

capazes de medir a atividade eletrodérmica.

1.2 Componentes do Sinal de EDA

H&a duas componentes principais presentes na atividade eletrodérmica: a resposta
tonica e resposta fasica, que podem ser estudadas/analisadas separadamente, uma vez

que apresentam caracteristicas e propésitos distintos [13]:

e Componente toénica (SCL - Skin Condutance Level): representa uma variagao
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Figura 1: Dispositivo de captacao de atividade eletrodérmica (pulseira Affectiva Q Sen-
sor) [45].

mais lenta do sinal, ascendente ou descendente, da condutancia da pele (SCL).
Normalmente essa medida ¢ pensada como mudancas gerais na excitagao autonoma.
Os niveis de componente tonica variam normalmente de 2 a 20 ©S na maioria dos

adultos [41].

e Componente fasica: responsavel por alteragoes relativamente rapidas no sinal
GSR (GSR- Galvanic Skin Response), conhecidas como respostas de condutancia
da pele (SCRs). As SCRs sao flutuagoes ou picos rapidos que podem ser observados
em um sinal GSR. A SCR normalmente indica o estado emocional do individuo e é

a componente usada por especialistas em suas avaliagoes psicofisiologicas [43].

| | | | | | | | | | |
1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160 1180 1200 1220 1240
tempo (seg)

Figura 2: Medi¢ao de um sinal de EDA.
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A Figura 2 ilustra uma medicao de um sinal de EDA. As SCRs podem caracterizar
respostas a eventos especificos (um estimulo visual ou uma pergunta inesperada, por
exemplo) e sao conhecidos como SCRs relacionadas a eventos (ER-SCR-FEvent Related
Skin Conductance Response). As ER-SCRs sdo usadas em pesquisas para relacionar as
mudangas na excitacao emocional a estimulos especificos.

As capturas também podem aparecer espontaneamente, nao estando relacionadas
a qualquer evento especifico, conhecida como SCR nao-especifica (NS-SCR). A frequéncia
de NS-SCRs pode variar entre os participantes, ocorrendo em média de 1 a 3 vezes por
minuto. Os altos niveis de excitacao também sao associados a uma maior taxa de NS-
SCRs [46]. O diagrama sindptico da Figura 3 apresenta as principais caracteristicas das

componentes tonica e fasica de sinais de EDA.
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Figura 3: Diagrama sinoptico das componentes de um sinal de EDA.

Em geral, separa-se a componente tonica do sinal de EDA para a andlise com
o objetivo de reconhecer padroes ligados a estados psicofisiologicos, ja que esta compo-
nente normalmente nao fornece informacao clara ou 1til para diagndsticos [43]. Assim,
em andlise de sinais de EDA com o objetivo de identificar padroes psicofisiolégicos nor-
malmente considera-se a resposta féasica, que usualmente segue um padrao bem definido,
como ilustrado na Figura 4. Esse padrao é composto por trés partes: tempo de subida,
pico da resposta e meio periodo de recuperacao. O formato da SCR é caracterizado por

um aumento acentuado do sinal e uma recuperacao lenta [31]. A amplitude de uma SCR
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Figura 4: Anélise de parametros de SCRs em um sinal de EDA.

esta relacionada com o aumento de condutancia desde o inicio da resposta ao seu pico
com valores tipicos que variam entre 0,1 e 1,0 uS [41]. Para adultos sauddveis, o tempo
de subida se situa normalmente entre 1 e 3 segundos, e o meio periodo de recuperacao
entre 2 e 10 segundos [42]. E possivel ocorrerem SCRs compostas, em que uma SCR surge

antes da completa recuperacao da SCR anterior.

1.3 Aquisi¢ao de dados

Neste trabalho, a base de dados de sinais EDA Physionet [3] é empregada. Foram
extraidos dessa base 20 sinais de EDA com aproximadamente 38 minutos de duracao cada,
a taxa de amostragem ¢é de 8 Hz.

A configuracao experimental para obter os sinais de EDA envolve 20 pessoas, sendo
14 do sexo masculino e 6 do sexo feminino. A estas foram solicitadas o uso de um
dispositivo capaz de medir a condutancia da pele, ilustrado pela Figura 1, enquanto
realizavam determinadas tarefas. O propdsito desse experimento foi avaliar como o corpo
humano de cada individuo se comporta a cada situacao. As tarefas foram realizadas na

seguinte ordem:
1. Primeiro relaxamento: Periodo de 5 minutos.

2. Estresse fisico: Ficar de pé por 1 minuto, caminhar na esteira a 2 km/h por 2

minutos, em seguida, caminhar a 5 km/h por mais 2 minutos.
3. Segundo relaxamento: Periodo de 5 minutos.

4. Estresse cognitivo: Contar de tras para frente de 7 em 7, comecando em 2485
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por 3 minutos. Foi realizado também o teste de ler palavras com nomes de cores
diferentes das cores apresentadas, proferindo-se, assim, a cor da palavra e nao a cor

de fato. Em ambos os testes, foi utilizado um alarme para avisar sobre o erro.
5. Terceiro relaxamento: Periodo de 5 minutos.

6. Estresse emocional: Assistir a um trecho de um filme de terror por um periodo

de 5 minutos.

7. Quarto relaxamento: 5 minutos de duracao.

Durante os quatro periodos de relaxamento, os voluntarios foram solicitados a sentar-se
confortavelmente e ouvir sons especificos usados para medita¢ao ou concentragao (Binau-
ral). O objetivo do relaxamento entre as tarefas é estabelecer uma linha base para as

medidas fisiol6gicas [3].

1.4 Pré-processamento

Como foi visto, a captagao do sinal de EDA pode conter componentes ruidosas.
Além disso, também foi verificada a importancia da separacao da componente fasica do
restante do sinal a ser usado nas proximas etapas do projeto. Devido a isso, é necessario
realizar um pré-processamento, empregando-se um filtro com a finalidade de remover as
componentes de frequéncias indesejadas na medicao [2]. Como é sabido que o sinal de
EDA se concentra em uma faixa de baixas frequéncias, usa-se um filtro passa-baixa para
a remocao dessas componentes indesejadas de altas frequéncias, mantendo-se uma boa
qualidade do sinal.

A componente fasica do sinal de EDA contém a informacao relevante para reconhe-
cimento de padroes intrinsecos fundamentais para a andlise psicofisiolégica do paciente.
Essa componente, como visto na Secao 1.2, apresenta uma variacao mais abrupta e esta
relacionada a resposta da condutancia da pele. Ja a componente tonica apresenta uma
variacao lenta, crescente ou decrescente na condutancia da pele ao longo do tempo e
normalmente, ao se analisar um sinal de EDA, essas componentes sao separadas.

Devido a componente tonica nao trazer consigo informagao relevante quanto ao
diagnostico psicofisiolégico, é interessante lancar mao de métodos capazes de estimar a
componente tonica, para posteriormente subtrai-la do sinal, obtendo-se assim, a compo-

nente fasica. Neste trabalho, extrai-se a componente tonica usando o Método dos Minimos
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Quadrados (MMQ) [47] e otimizagao convexa (cvxEDA) [18] para obter as retas ou curvas

que a aproximam.

1.5 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é um método bastante usado para aproximar
solugoes de sistemas por meio de regressoes, minimizando-se a soma dos quadrados dos
residuos (diferenga entre um valor observado e o valor previsto pelo modelo), que corres-
ponde a encontrar uma reta ou curva que melhor se adapta a um conjunto de dados.

Devido ao comportamento lento da componente tonica de um sinal de EDA, con-
tendo variacoes crescentes ou decrescentes ao longo do tempo é fundamental lancar mao
desse método para estimar a componente tonica de um sinal EDA. Um ponto importante
na utilizacao deste método é que nao se pode estimar essa reta para o sinal inteiro, em
funcao dessas variacoes crescentes e decrescentes. Com isso, é necessario dividir o sinal
em blocos (janelas), ajustando-se uma reta a cada bloco. Dessa maneira, a componente
tonica do sinal é aproximada linearmente por partes. Um cuidado a ser tomado é quanto
ao tamanho do bloco. Se o tamanho do bloco for muito pequeno é possivel que a re-
gressao estime a componente fasica, o que nao é desejado. Em contrapartida, janelas
muito grandes podem nao gerar uma estimativa coerente.

Na formulagao padrao, um conjunto de N pares de observagoes {Y;, X;} é usado
para encontrar uma fungao que relaciona o valor da varidvel dependente (Y') com valores
de uma variavel independente (X). Com uma varidvel e uma fungao linear, a previsao é
dada pela seguinte Equacgao

A~

Y =aX +0. (1)

Esta Equagao envolve dois parametros livres que especificam o coeficiente angular (a) e
coeficiente linear (b) da linha de regressao. O MMQ define a estimativa destes parametros
como os valores que minimizam a soma dos quadrados. Isto equivale a minimizar a

expressao
"o 2
s=> (Vi-v) 2)
i=1

Transformando para a forma matricial Y = X3 onde 8 = [a b]T é o vetor contendo os



coeficientes linear (b) e angular (a) e substituindo (1) em (2) temos
IY =XB|° = (Y -XB8)(Y-XB8) = Y'Y -Y'XB-8'X"Y +8X"X3

Calculando o gradiente na Equagao (3) podemos obter

oYY - Y™XB - B'XTY +B3'X"Xp)
op

= 2XTY +2X'X3

Igualando-se o gradiente da perda a zero e resolvendo-se 3, obtém-se

—2X'Y +2X"XB=0=X"Y =X"X3

B=(X"X)"'X"Y

29

(6)

Seja um sinal x. Este é dividido em blocos e, em cada bloco, calcula-se a reta

que melhor se ajusta ao sinal, sendo que a primeira amostra da reta (numericamente

equivalente ao coeficiente linear da reta) corresponde a tltima amostra da reta obtida

para o bloco anterior. O método MMQ realizado a cada bloco do sinal é descrito em

Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 MMQ
fungao MMQ(X,Y)

inicio
Define tamanho do bloco
numeroDeBlocos = tamanhoDoSinal /tamanhoDoBloco
para nBloco = 1;nBloco <= numeroDeBlocos;nBloco = nBloco + 1
faga
se nBloco == 1 entao
B=XTx«X)1x(XTxY)
Y =X=x*8
fim
senao
B=(XTxX)!%(XTx (Y — bfinal))
Y =X=x8
Y =Y + bfinal
fim
bfinal = Y[—1] // coeficiente linear do final do bloco
fim
fim

Os valores dos coeficientes linear e angular de cada bloco sao armazenados, caso
haja a necessidade de reconstrugao do sinal apds as etapas de decomposicao ou uma
possivel compressao. Em seguida, remove-se a componente tonica, subtraindo-se do sinal
original as retas obtidas por regressao linear em cada bloco. A Figura 5 mostra o diagrama
de blocos referente ao procedimento de pré-processamento e separagao das componentes

fasica e tonica utilizando o método MMQ).

Componente

Componente Fasica

sinal EDA Toénica -
ina
Filtro Passa- MMQ z
Baixa
J

Figura 5: Diagrama de blocos do processo de separagao do sinal de EDA em suas com-
ponentes fasica e tonica.

Y

Y
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1.6 Otimizagao Convexa

Nesta segao, é apresentado um método para estimar a atividade eletrodérmica
usando uma otimizagao convexa desenvolvido em [18]. O modelo é baseado em estatisticas
Bayesianas e uma representacao simples, mas fisiologicamente sélida, do fenomeno ob-
servado por meio da SC (Skin Conductance) como a soma de trés componentes: uma
componente tonica considerada lenta; a componente fasica representada por uma saida
da convolugao entre um IRF (Impulse Response Funtion) e uma sequéncia esparsa de
impulsos nao negativos associados, a SMNA (Sudomotor Nerve Activity); e um termo de
ruido branco Gaussiano incorporando erros de previsao do modelo. Modelou-se o IRF, no
qual estd relacionado & componente fasica, como uma resposta ao impulso infinita (IIR)
por meio de um modelo ARMA (Autoregressive-Moving-Average). Comparado a uma
resposta ao impulso finita (FIR) ou filtro combinado, o sistema IIR apresenta melhor
precisao (por nao exigir truncamento do IRF) e maior eficiéncia computacional, gragas a
uma representacao mais compacta do sistema.

O objetivo da otimizagao é selecionar o melhor vetor de um subconjunto de R"”
definido por funcgoes de restricago. Um problema de otimizagao é considerado convexo
quando tanto a fungao objetivo quanto as fungoes de restri¢ao sao convexas [48]. A prin-
cipal vantagem da convexidade na otimizagao matematica é que as condigoes necessarias
para o minimo local sao suficientes para a obtencao do minimo global. Isso significa que
se uma funcao convexa for minimizada, a solucao global 6tima sempre sera obtida. Ao
contrario de problemas nao convexos, existem algoritmos para certas categorias impor-
tantes de problemas de otimizagao convexa que podem resolver efetivamente problemas
em grande escala. A otimizagao quadratica (QP) é uma subclasse especifica de problemas
de otimizagao convexa em que a funcao objetivo é um polindmio quadratico das variaveis
de decisao e as restrigdes sao todas fungoes afins [48]. Sua formulagao base pode ser dada

como
min 1XTQX + 1™x sujeito & Cxsb, (7)

2 CeqX = beg
onde x € R™ é um vetor real com as variaveis a serem minimizadas, Q € R™*" representa
a matriz real simétrica com os termos de segunda ordem das variaveis, 1 € R™ um vetor

com os termos de primeira ordem, C € R™*" e b € R™ sao a matriz e o vetor das m

restrigoes de desigualdade, enquanto que C,, € R7*" e beq € R? sao a matriz e vetor das
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q restricoes de igualdade.

A funcao de custo do algoritmo QP também pode incluir termos de regularizacao
de norma [y e norma [; que podem ser empregados para evitar o overfitting ou para pro-
mover solugoes esparsas, com um grande numero de componentes iguais a zero. Usando
suposicoes fisiologicamente plausiveis, é possivel mostrar que o problema de desconvolugao
de EDA pode ser transformado em um problema de otimizagao quadratica. Para isso, é ne-
cessario fazer algumas suposicoes com base nas caracteristicas da atividade eletrodérmica

para chegarmos em um modelo matemaético que represente o sinal estudado:

1. SCRs sao rajadas de impulsos discretas no dominio do tempo geradas pelos nervos

sudomotores naturalmente de caracteristica esparsa e nao negativa [12, 38].

2. E possivel caracterizar o modelo de um sinal EDA como um sistemas linear in-
variante no tempo, pois hd uma relagao linear entre a quantidade de glandulas
sudoriparas expostas aos sensores e a amplitude de um SCR [38]. Além disso, a
resposta de saida do sistema depende apenas do instante em que a entrada do nervo
¢ aplicada. Em outras palavras, o curso de tempo de um tunica rajada SCR nao é

influenciada por outras anteriores, mesmo quando seus SCRs se sobreponham [16].

3. O processo de difusao do suor tem uma funcao especifica de resposta ao impulso

(IRF) que é relativamente estavel para todos os SCRs do mesmo paciente [15].

4. A componente fasica possui espectro de frequéncia abaixo de 0,05 Hz, sendo assim

possivel representar amostras espacadas a cada 10 s [17,31].

1.6.1 Modelo

Dado um sinal de EDA y de N amostras como a soma de trés componentes: tonica
t, fasica r e ruido €, tem-se que

y=t+r+e (8)

O termo € pode ser representado como ruido branco gerado através da diferenca entre o
sinal y e as estimativas feitas para as componentes fasica e tonica. A componente tonica

é representada como a soma de fungoes B-spline com nos igualmente espacados a cada
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10 segundos (suposicao 4), um offset (coeficiente linear) e coeficiente angular
t =Bl1+ Cd 9)

onde B é matriz N x V cuja as colunas sao as V funcoes base da B-spline, 1 é o vetor
V' x 1 dos coeficientes das splines, C é uma matriz N x 2 com C;; =1 e C;5 = 1/N, sendo
¢ o indice da linha, d é um vetor de dimensao 2 x 1 com o offset e o coeficiente angular.
A resposta fasica r é modelada usando uma funcao biexponencial, chamada de funcao
Bateman (suposicoes 2 e 3). A principal razao de utilizarmos essa fungao para representar
a componente fasica é por ela ser considerada a saida de um modelo farmacocinético
bicomportamental, representando a difusdo do suor através do dutos glandulares [49].
Tal funcao também sera usada na secao de decomposicao atomica como subdicionario. A

funcao de Bateman pode ser definida como
h(t) = (e7 — e ")u(t) (10)

onde a e b sao as constantes de decaimento e crescimento respectivamente e u(t) representa

o degrau unitério. A transformada de Laplace de (65) é dada como

1 1
s+a s+b

L{n(t)y = (11)

onde a e b sdo polos de segunda ordem de um sistema LTI (Linear Time Invariant).

Aplicando a transformada bilinear no tempo discreto temos s = %z;} com ¢ sendo o

intervalo de amostragem. Assim temos o seguimos modelo ARMA dado como

1+ 2 1)?
=0T
¥ = (ad +2) (b6 +2) / (b6* — ab?)
0 —

(2ab8? — 8) / (b8 — as?)

(12)

¢

(ad —2) (b5 — 2) / (b6* — ad®)

O modelo ARMA pode ser representada na forma de matricial como

q=A"'p, r=Mq (13)
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onde p representa a atividade sudomotora, q é a variavel auxiliar que serd usada para
calcular-se p indiretamente, M ¢ uma matriz tridiagonal com elementos M, ; = M, ;o = 1,
M1 =2,3<i¢<N;e A éuma matriz tridiagonal com elementos A;; =1, A;;-1 =0,

Aiio=(, 3<i<N. Com isso, podemos escrever a Equagao (8) como
y=Mq+Bl+Cd+e¢ (14)

1.6.2 Mazximum a Posteriori Estimation

Dada a Equacao (14), o objetivo agora é identificar o maximo a posteriori (MAP)

de p e t parametrizado por [q, 1, d], para a condutancia da pele y:
[q,1,d] = argmax P|q,1,d | y] (15)

assumindo independéncia entre g, L e d (ou seja, entre a componente fésica e a componente

tonica de variagao lenta) e aplicando o teorema de Bayes, obtemos
Plg,1,d | y] o< Ply | q,1,d]P[q] P[1]P[d] (16)

onde Ply | q,1,d] é a probabilidade de se observar uma série temporal da condutancia
da pele dados os parametros do modelo, enquanto P[q], P[l] e P[d] sdo as probabilidades
dos parametros a priori. A evidéncia Ply] é omitida uma vez que ela ndo desempenha
nenhum papel na otimizagao. Para modelar a atividade sudomotora p representando
a entrada (suposi¢ao 1) para o sistema LTI, usa-se o sistema mais simples de primeira
ordem de trem de impulsos [50], ou seja, uma distribuicao de Poisson: onde \J é a taxa
de disparo esperada por amostra, ou seja, A é o nimero médio de picos por unidade de
tempo. Para manter a analise tratavel, substitui-se a distribuicao de Poisson por uma
distribuigao exponencial de mesma média [50]. Finalmente, como p e q estao relacionados

por [19], a probabilidade a priori P[q] se torna

Pla = [ 550 % (17)

Plg) = [ el %540 (18)



35

Relativamente a componente tonica, fazemos uso da suposicao 4 e consideramos
um espectro de frequéncia uniforme no banda 0-0,05 Hz. Porque é usado nés igualmente
espacados a cada A = 10 segundos, a frequéncia de amostragem F's é exatamente o dobro
da limite de banda e os elementos do vetor 1 podem ser assumidos IID. E adotado uma
distribuigao normal para a amplitude em cada né l; ~ N(0,0?). Como resultado, o P[l]

anterior é definido como

b ()
Pl]_g r 2] (19)

onde @ é o numero de nés (aproximadamente No/A). Para os coeficientes de d, assume-se
que P[d] nao seja relevante e é desconsiderado. O termo Ply | q, 1, d] segue imediatamente
a Equagao (14), com € ~ N(0,0?) da seguinte forma

l_NI 1 (7 (1vlq+B1+2Cd—y)l2 )
Ply | q,1,d] = e 2 (20)
ey 2mo

Substituindo as equagoes (18), (19), (20) em (16) e fazendo o logaritmo

N N
1 1
Plgld|y]=-55 > (Mq+Bl+Cd-y); —A—Z Zzg (21)
=1 i=1

202 :
=1
com (Aq); > 0. Com isso temos a solu¢ao MAP descrita pela Equagao (15) ao maximizar
a Equagao (21). Além disso, é possivel simplificar a Equacao (21) como um problema
de minimizacao restrita na forma matricial para obter uma notacao mais compacta se

multiplicarmos por o2 e substituir o = ¢2/(\8) e v = 02 /0y, obtendo assim
) 1
min —[Mq + Bl +Cd —y [} +al|Aqll + 71} [ Aq>0 (22)

Depois de alguma dlgebra matricial, este problema de otimizacao pode ser reescrito
na forma de um problema QP (Quadratic Program) dado pela Equagao (7) padrao e re-
solvido com o algoritmo de otimizagao QP. Depois de encontrar o valor étimo de [q, 1, d],
a componente tonica t pode ser derivado de (9), enquanto a atividade do nervo sudo-
motor conduzindo a componente fasica pode ser facilmente encontrado como p = Aq.
Embora resolver (22) seja estritamente equivalente a maximizar (21), o primeiro tem uma
interpretacao diferente. A fungao objetivo a ser minimizada é uma medida quadratica de

desajuste entre o previsto e os dados observados. O conhecimento prévio é contabilizado
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por meio de termos de regularizacao aditiva. Por exemplo, a natureza impulsiva da en-
trada (suposicao 1) é aplicada por meio de a penalizacdo da norma l;, que é uma forma
eficaz de prover esparsidade a um sinal mantendo-se a convexidade [51,52]. A suavidade
da curva tonica (suposicao 4) é refor¢ada pela escolha da base (B) e através da penalizagao
da norma [y dos coeficientes das splines. Os dois parametros a e v controlam a intensi-
dade de penalidade para as componentes fasicas e tonicas, respectivamente. Um grande
a (regularizagao [; mais forte de p) produz uma estimativa mais esparsa, mas também
mais distorgao de sinal (ou seja, atenuacao de ativagoes genuinas). Por outro lado, um
pequeno « produz um solugao menos distorcida, porém mais ruidosa. Em relagao a 7,
valores mais altos significam uma penalizagao mais forte de 1, ou seja, uma curva tonica

mais suave.

1.7 Simulagoes e Resultados
1.7.1 Pré-processamento

Nesta secao, apresenta-se o procedimento para realizar o pré-processamento do si-
nal de EDA usando as ferramentas computacionais e os métodos abordados neste capitulo.
As simulacbes computacionais foram realizadas através do Matlab® (ferramenta compu-
tacional para analise de dados, desenvolvimento de algoritmos e criagdo de modelos) [53].
Inicialmente, é necessario realizar a leitura de todos os sinais disponiveis na base de dados
da Physionet. A Figura 6 ilustra um segmento de um sinal de EDA captado pelo sensor de
medicao. Nota-se que é possivel visualizar artefatos (“serrilhados”) captados pelo sensor
que indicam ruidos externos e ou até mesmo interferéncias geradas pelo préprio corpo
nao referentes a atividade sudomotora. Como j& mencionado, a atividade eletrodérmica
ocupa uma faixa de frequéncia bem baixa, enquanto artefatos ruidosos normalmente sao
de alta frequéncia. A Figura 7 ilustra a densidade espectral de poténcia de um sinal EDA
com maior percentual de energia concentrado de zero até 0,5 Hz. Devido a isso, aplicou-
se um filtro passa-baixa com frequéncia de corte de 0,5 Hz com o objetivo de reduzir o
ruido aditivo de medicao do sinal de EDA. A Figura 8 apresenta o sinal filtrado em que

o artefato de serrilhamento torna-se visualmente imperceptivel.
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Figura 6: Sinal edal original ampliado com artefatos da captagao.
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Figura 7: Densidade espectral de poténcia de um sinal EDA.

1.7.2 MMQ

Apos a filtragem do sinal, realiza-se a separacao do sinal de EDA em componentes
tonica e fasica. Primeiramente, empregou-se o método dos minimos quadrados (MMQ),
onde cada sinal foi subdividido em blocos de tamanhos em poténcias de 2 (64,128, 256,
512 e 1024 amostras). Para determinar o tamanho do bloco, foram calculadas as curvas
geradas pelo MMQ que compoe cada bloco. Tendo em posse a poténcia do sinal original
e a componente tonica, podemos usar a medida de razao sinal-ruido (SNR) para deter-
minar a qualidade do sinal. A Tabela 1 ilustra o resultado de SNR médio em dB para

diversos tamanhos de blocos e para os 20 sinais que compoe a base de dados usando a
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Figura 8: Sinal edal ampliado e filtrado com um filtro passa-baixa.

regressao linear. E possivel observar que a formacao de blocos com 64 amostras obteve o
melhor resultado quanto a qualidade da estimativa da componente tonica dentre os testes
realizados. Contudo temos que levar em conta se essa estimativa nao esta englobando a
componente fasica. Pela Figura 9 é possivel observar a variacao da estimativa da compo-
nente tonica conforme a variagao do tamanho do bloco. Usando janelas de 64 amostras,
observamos que as retas acompanham o sinal original, inclusive algumas variacoes mais
abruptas, as quais sao caracteristicas da componente fasica. Com o aumento do tamanho
da janela para 128 e 256 amostras é possivel notar que a estimativa da componente tonica
se torna melhor quanto a evitar representar as variacoes abruptas. Contudo, ao longo do
sinal, é possivel observar alguns momentos de subida rapida nao relacionadas ao SCR.

Nesses casos, a regressao linear faz uma boa aproximagao, gerando erros maiores conforme

o aumento do tamanho da janela.

Tabela 1: SNR médio dos sinais de EDA usando MMQ para estimar a componente tonica.

Tamanho do Bloco | SNR médio (dB)
64 3134 + 8,1

128 2004 £ 7.8

256 274 £ 7,6

512 247 + 7.9

1024 20,8 £ 8,6

1.7.3 CVXEDA

Agora, aplicando-se o algoritmo “cvxEDA” [18] de c6digo aberto desenvolvido em

Matlab®, é possivel estimar as componentes tonica e fisica através de otimizacio con-
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vexa. Quanto a estimativa da componente tonica, o que o difere do método dos minimos
quadrados é que em vez de usarmos retas como método de aproximacgao, sao usadas
splines cubicas que normalmente apresentam uma melhor aproximagao, convergéncia e
estabilidade. Como parametros de entrada do algoritmo temos o préprio sinal EDA vy,
0 = 10s como intervalo de tempo entre as amostras, ag = 2 e a; = 0,7, coeficientes de
subida e descida da funcao de Bateman, respectivamente, o = 0,0008 é a penalizacao
para os coeficientes da componente fasica e v = 0,01 é a penalizacao para os coeficientes
da componente tonica. Como saida, temos as componentes fésica, tonica e o erro residual
dado por € =y —r — t. Para avaliar os resultados de ambos algoritmos vamos comparar
visualmente as componentes fasica e tonica de cada método sobrepostas, conforme apre-
sentado pela Figura 10. Pela anélise grafica, podemos observar que a componente tonica
gerada pelo método MMQ consegue realizar uma boa estimativa da componente tonica
com excecao de momentos que o SCL sofre mudancas rapidas nao relacionadas com even-
tos de SCR. Outro fator que afeta o algoritmo MMQ é caso as amostras nas extremidades
da janela forem picos de SCRs, gerard um erro onde a estimativa da componente tonica
estaria acima da linha base. Este erro gerado acaba gerando uma componente fasica com
valores negativos. Por outro lado, o algoritmo “cvxEDA” utiliza um modelo considerando
a componente fasica sendo nao negativa, em conjunto com a estimativa tonica modelada
por splines. Com isso, temos uma componente tonica mais suave, devido ao maior nimero
de graus do polinomio, que considera as variagoes lentas e rapidas nao relacionadas ao
SCR. Devido a isso, o método “cvxEDA” apresentou melhores resultados quanto a capa-
cidade de estimar a componente tonica e por considerar um modelo matematico capaz de
representar a componente fasica de forma mais fidedigna. Por fim, apés definir o método
mais adequado, vamos usar a componente fasica resultante do algoritmo “cvxEDA” para

a etapa de decomposicao atomica.
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Figura 10: - Separagao das componentes do sinal de EDA usando o algoritmo de oti-

mizacao convexa (cvxEDA) [18] para estimar a componente tonica.
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2 DECOMPOSICOES ATOMICAS DE SINAIS DE EDA

Neste capitulo, apresenta-se o processo de decomposicao de sinais de EDA utilizando-
se decomposicoes atomicas com base em dicionario redundante. Esse processo emprega
um algoritmo iterativo e voraz conhecido como Matching Pursuit (MP) e utiliza um
diciondrio parametrizado [22] [21] [6] [7]. A cada iteracdo, seleciona-se um atomo do di-
cionario para ser adicionado a representacao do sinal, assim decomposto em uma soma de
atomos. A decomposicao atomica assim pode ser empregada em tarefas de processamento
de sinais como filtragem e compressao com perdas. Além disso, apresenta-se um teorema
que garante uma representacao exata do sinal, de probabilidade nao-nula, apés um niimero

finito de iteragoes, se o dicionédrio empregado contiver uma base ortonormal [7].

2.1 Representacao Atomica de Sinais

A decomposicao atomica é uma técnica importante em processamento de sinais,
em particular na andlise tempo-frequéncia/escala de sinais nao-estaciondrios. Essa técnica
permite a decomposi¢ao de um sinal em suas componentes mais simples e bésicas, chama-
das de atomos, que sao funcoes predefinidas com uma duracao e frequéncia bem definidas.
Através da decomposicao atomica, é possivel obter uma representacao mais compacta do
sinal, facilitando sua andlise e processamento.

Esta analise pode ser exemplificada pelas séries de Fourier, pois estas sao capazes
de representar funcoes infinitas e periddicas complexas representativas de processos fisicos,
na forma de somas de fungoes trigonométricas simples, senos e cossenos; permitindo assim,
simplificar a visualizacao e manipulagao de fungoes complexas [54]. Um exemplo cldssico
refere-se a uma onda quadrada que pode ser decomposta em um somatorio de senos e
cossenos. Ja na representacao atomica, pode-se representar qualquer sinal x de suporte
finito periédico ou nao periédico com formas de ondas preestabelecidas. Essas formas de
onda normalmente sao dadas por fungoes matematicas ja conhecidas e parametrizadas.
As formas de ondas selecionadas a partir de um conjunto predefinido sao chamadas de
dicionario. Estes atomos podem ser escolhidos de diferentes formas como por exemplo:
Wawvelets, exponencial, senoides amortecidas [7], Gabor [6], e triangular [25]. A escolha
do dicionario mais adequado varia conforme a aplicacao e caracteristica de cada sinal a

ser estudado.
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Podemos representar um sinal x usando os atomos g, pertencentes a um dicionério
D via

XX = Z @i8y(i), 8yvi) €D (23)

M

i=1
Os dtomos g (;y sdo indexados por (i), que é definido como v : Z* — {1,...,#D}, #D ¢é
a cardinalidade — o nimero de elementos do dicionario D, portanto (i) € {1, ..., #D; }.
O parametro «; ¢ o coeficiente que pondera g, ;) e M corresponde ao nimero de dtomos

selecionados para representar x.

Dicionario Dicionario
D D
indice
. dos
Sinal Atomos R Sinal
. > ) Reconstruido
—> Analise Sintese >

Y

Coeficientes

Figura 11: Diagrama de blocos de analise e sintese usando decomposigoes atomicas.

A Figura 11 ilustra um esquema de analise e sintese usando decomposicoes atomicas.
Enquanto a andlise do sinal encontra coeficientes e indices dos atomos com base em um
diciondrio D, a sintese reconstroi o sinal através da equagao (23), considerando o mesmo
dicionario D. Existem varias aplicagoes relacionadas as decomposicoes atomicas, que tém
sido empregadas na filtragem de sinais e supressao de ruido [22], andlise de fenomenos
fisicos intrinsecos dos sinais em conjunto com reconhecimento padroes e modelagem ma-
tematica de sinais [55, 56], andlise tempo-frequéncia [22,56]. A decomposigao pode ser
empregada também para compressao de sinais [7,57-59], dado que é capaz de gerar uma
representacao compacta, caracteristica fundamental para o bom desempenho de um co-
dificador.

A distorgao entre a aproximacao de M termos na equagao (23) e o sinal x é descrita

por

M
d(x,M,D) = [lx = % = |x = ) g - (24)
=1

1=

Esta distor¢ao depende do:

e numero de elementos M usados para representar X;

e dos dtomos g, ;) escolhidos para exprimir X;
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e dos coeficientes «; dos atomos

A representacao mais compacta de x é aquela que utiliza o menor nimero de
atomos com distorcao nula. Contudo, na pratica, busca-se a representacao mais eficiente,
ou seja, aquela que utiliza o menor nimero de atomos que aproxima X com a menor
distorgao aceitavel de acordo com a aplicagao [9].

Em decomposigoes atomicas, permite-se o uso de dicionarios compostos por elemen-
tos linearmente dependentes e eles téem que ser completos para que combinagoes lineares
de M termos formadas com atomos de um dicionario D sejam capazes de representar
qualquer sinal x € X com distor¢ao d(x, M, D) arbitrariamente pequena, D tem que ser
completo em X. Assim, deverd existir pelo menos uma combinacao linear de elementos
de D que produza X = x, Vx € X, isto é, D tem que gerar o espaco X, o que as distingue
de metodologias classicas baseadas em transformadas, nas quais se utiliza uma base que
prové uma representagao unica do sinal.

A dependéncia linear do dicionario estd associada a existéncia de mais elementos
no dicionario do que o necessario para se gerar um espaco vetorial e, portanto, ha mais de
uma representagao possivel do sinal. Nesse caso, o dicionéario é denominado redundante.
Os diciondrios redundantes podem ser formados por uma uniao de bases ortogonais, por
transformadas redundantes (como wavelet packet [60] e janelas de Gabor) [61] ou por
formas de onda parametrizadas [7,10].

A redundancia resulta em poder representar o sinal de diferentes maneiras utili-
zando os mesmos elementos do dicionario. Logo, o dicionario redundante corresponde
a uma base linearmente dependente. A utilizacao de dicionérios altamente redundantes
possibilita a extracao direta de uma variedade maior de padroes e fendmenos presen-
tes em sinais, resultando em representagoes mais compactas e eficientes. Entretanto, a
compacidade da representacao de sinais nao depende somente do nivel de redundancia,
mas também da acuracia do modelo matematico que gera os elementos do dicionario em
representar de forma coerente os fenomenos intrinsecos de uma determinada classe de
sinais. Os atomos do dicionario devem apresentar um alto grau de similaridade com os
padroes existentes da classe. Em processos fisicos, considera-se o sinal observado como

uma mistura de componentes p;, que representam os fenémenos fisicos dada por

x=> Bipi+n, (25)
=1
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em que n ¢ o ruido inerente a observacao. Quanto mais parecidos forem os dtomos g,
e respectivos coeficientes «; utilizados na representacao de um sinal x as componentes
p; e respectivos coeficientes 3; efetivamente presentes em x, melhor sera a representacao
obtida para modelagem do sinal e reconhecimento de padroes. Portanto, conclui-se que
a redundancia e a coeréncia sao fatores fundamentais para se atingir um maior nivel de
compacidade na representacao de sinais.

De maneira geral, nota-se que através das decomposicoes atomicas é possivel mode-
lar sinais de forma matematicamente acurada, compacta e coerente, com baixa distorcao.
Um algoritmo bastante popular utilizado na obtencao dessas decomposicoes é o Matching

Pursuit (MP) [7,9,22].

2.2 Matching Pursuit

O algoritmo de Matching Pursuit (MP) realiza aproximagoes sucessivas de sinais,
de forma adaptativa, buscando em um dicionario redundante D a melhor aproximagao a
cada iteragao. Esse algoritmo é muito utilizado para representacao de diversos tipos de si-
nais (sinais elétricos, dudio, biomédicos), separagao de fontes, reconhecimento de padroes,
dentre outros [2,62]. De maneira geral, o algoritmo pode ser usado para representar
inimeros tipos de sinais e os que diferencia é o dicionario que é utilizado para modelar
os fenémenos neles presentes [7]. Além disso, este método também ¢ considerado um
algoritmo voraz, no qual pode vir a consumir grande parte de suas iteragoes corrigindo
erros cometidos nas primeiras iteragoes [21,22].

Considere um sinal x pertencente ao espaco de Hilbert H de dimensao finita

I = v/ (%) (26)

Define-se um dicionario redundante D = (g,)~er, tal que || g, ||= 1, em que 7 é o indice
que define g, e I' ¢ o conjunto de todos os 7’s possiveis. O MP gera uma expansao
linear de x em fungdo de um subconjunto de elementos de D. Isso é feito através de
aproximacoes sucessivas de x com projegoes ortogonais sobre os elementos do dicionério.

O sinal x pode ser decomposto da seguinte maneira

X = <X7 g’Yo) 8y T I'x (27)
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onde ry ¢ o residuo da projecao de x na direcao de g,,. Como g, ¢ ortogonal a ry temos
I 1= 1 (x, o) [P+ [ 1 |I” (28)

Com o objetivo de minimizar || ry ||, a cada passo da decomposigao escolhe-se o elemento
g-, do diciondrio tal que (x,g,,) seja maximo. Devido a I' ser finito, obtém-se um g.,

6timo no seguinte sentido

> 29
(.80 = max | (x.g,) | (29)

Em seguida, o residuo ry é decomposto pela sua projecao no elemento do dicionario que
o melhor representa, como foi feito anteriormente. Essa projecao ird gerar um segundo
residuo r2, o qual sofrerd o mesmo procedimento, gerando um terceiro residuo e assim por
diante. Dessa forma, obtém-se a seguinte formulacao para se calcular o residuo de ordem

n

ry = (1}, 8y.) 8 + 1y (30)

em que r) = x, e define-se o residuo de ordem n + 1, ™!, Ainda que seja nao linear, o

=
MP é caracterizado pela conservagao de energia, caracteristica intrinseca de decomposigoes

n+1

lineares e ortogonais. Para fins de demonstragao, dado que rY,

¢ ortogonal a g, , tem-se
Il = 1(x%, ) + || (31)

Em seguida, escreve-se ||x||” da seguinte forma

m—1

el = 7 (el = e ) + e (32)

n=0

Combinando as equagoes (30) e (32), obtém-se a equacao de conservagao de energia

m—1
2 2 2
Iell* = [(e2, )1 + (Il (33)
n=0
Decompondo x até o residuo de ordem M, obtém-se o seguinte somatorio

x=Y (- +1 (34)
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Com base na representagao da equacao (30), tem-se

3
L

x =3 (rlg.,) 1 (35)

S
Il
o

Em [21], apresenta-se um teorema que garante a convergéncia deste método de

decomposicao, se o diciondrio for completo, li_)rn |lr?]| = 0. Na prética, esse processo
n—oo

iterativo termina quando o residuo ||r}’|| for suficientemente pequeno. Ao fim da decom-

posicao, obtém-se uma representacao para x como uma soma dos elementos do dicionario

que melhor representam os residuos; logo, tem-se que

T

X = ang'Yn (36)

i
o

em que M corresponde ao numero de passos do MP e também ao nimero de atomos
do dicionario D cuja a combinacdo linear aproxima x, e o, = (rl,g,,). Portanto, x
pode ser aproximado pela sequéncia (a,,v,) € N, que pode ser denominada de livro de

estruturas [7].

2.2.1 Reducao de Custo Computacional

Tradicionalmente, o Matching Pursuit (MP) é considerado um algoritmo de alto
custo computacional para aplicacao em problemas reais envolvendo sinais de grande di-
mensao. A implementagao numérica tipica deste algoritmo apresenta uma complexidade
de O(N?) (N é o comprimento do sinal), que leva a tempos de execugdo muito eleva-
dos [63]. Esta segao tem o propdsito de discutir e apresentar estratégias para a redugao
da complexidade computacional do MP, em especial, na etapa de calculo dos produtos
internos.

Em [30], é apresentada uma proposicao para o calculo do produto interno entre
o sinal e um atomo real do dicionario apresentando fase étima. Os elementos de um
dicionario redundante podem ser gerados, escalonando-se, trasladando-se e modulando-
se uma funcao-janela g(t) continua no tempo. Aqui, em vez da fungao continua g(t),
considera-se sua versao discreta g(n), que corresponde a amplitude de g(t) a cada instante

nT', onde T representa o periodo de amostragem. No caso de um dicionario de dtomos
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reais e discretos, cada dtomo g, 4(n) é definido como

g (*57) cos (§n + ¢)

(=) cos (En +9) | (37)

Gro(n) = i

em que v = (s,7,§),s é a escala. T é o deslocamento, £ é a frequéncia e 6 representa a

fase. Em seguida, definem-se os vetores

n—T

P =g (") cosfen). (39)

S

n—rT

S

@) =g (") senten) (39)

Entao, tem-se

P, cos¢ — Q,seng

.o = ; 40
70 |P, cos ¢ — Q,send|| (40)
com isso, o produto interno pode ser escrito como
x,P.) cosp — (x,Q,) seng
(o) = T RO 7 b Q) seng (a1)
|P, cos ¢ — Q,seng||
Sejam x um vetor de sinal, v = (s, 7,¢), P =P,, Q = Q,, tem-se que
ay = <X7P> ||Q||2 - <X7 Q> <P7 Q> ) (42)
b= (x,Q) |P|* - (x,P) (P.Q). (43)

Logo, a fase étima ¢y, para a qual maxecjo 2r) (X, 8y¢), ¢ dada por uma das solugoes abaixo

1. Se¢=0
_ _(x,P)
Po=0 e (X,8)= P (44)
2. Se £ #0ea; =0, entao
(x,Q)
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3. Se £ #0ea; #0, entao

<X> P> ay + <X7 Q> bl
[Pa; + Qb ||

(46)

ai

¢o = arctan (—ﬁ> e (X,8y) =

Podemos chegar a conclusao que sao necessarios os seguintes fatores para obter a

projecao (x,g.e) do vetor sinal sobre o dtomo de fase dtima

Py = 3 o)y (257 eosten), (47)

n=0

(x, Q) :NZlg; (”_T) sen(€n), (48)

CP;P>:::T:gQ(f’;”T)coéwfnx (19
<Q,Q>={j:x009 (57 ) senttcn) (50)
<QJw:=j:gQ(”;T)am@nﬁmu&ﬂ. (51)

Com base no algoritmo Matching Pursuit e na estratégia usada em [30], propoe-se
uma versao rapida do MP tendo a frequéncia & como parametro de livre escolha. Com
o objetivo de ter méximo aproveitamento do potencial computacional da transformada
Répida de Fourier (FFT), os sinais devem ter tamanhos em poténcias de 2, como por

exemplo s = 2/ onde j = 1,2,...,log, N. Inicialmente para s e £, definem-se

n—rT

P =g (") costén) (52)

S

n—rT

Q. =g (") senten) (53)

S

Em seguida, calculam-se as projecoes do sinal sobre versoes deslocadas no tempo
de um atomo de forma mais rdapida fazendo uso de uma propriedade da DFT referente a
convolugao circular no tempo [64]. Essa propriedade enuncia que o produto escalar entre

as transformadas para o dominio da frequéncia de dois vetores equivale a convolucao



20

circular entre eles no dominio do tempo, ou seja,

N—

i

z(Dw(n —1) = z(n —Dw(l) < Z(k)W(k), (54)

= l

i
o

de comprimentos N, e N, utilizando a DFT inversa do produto de duas DFTs. En-
tretanto, deseja-se calcular a convolucao linear entre ambas as sequéncias usando essa
propriedade. Para isso, o comprimento deve ser N, + N,, — 1 realizando-se o zero padding,
que consiste em preencher com zero as amostras adicionais. Sejam z(n) = x(n)e*" e
w(n) = g (=1=2) duas sequéncias de comprimento N e z(n) e w;(n) suas respectivas

sequéncias de comprimento aumentado 2N — 1 ap6s o zero padding. A convolugao linear

entre z(n) e w(n) é calculada da seguinte maneira
[z % w](n) = DET™Y{Z, (k).Wy (k)}. (55)

Observa-se que w(n) corresponde a reversao temporal de g(n/s), pois, dessa forma,
através da convolucao linear obtém-se a correlacao temporal entre as sequéncias x(n)e" e
g(n/s), que é o desejado. Tendo em mente as equagoes (47) e (48) e a sequéncia [z * w](n)
obtém-se

(x,P,) = Re{[z *w](r + N — 1)}, (56)

(x,Q,) = Im{[zxw|(t+ N — 1)}, (57)

N—1-n

2 e w(n) = ¢* (=), e z1(n) e wi(n) suas respectivas

Agora, sejam z(n) = e
sequéncias de comprimento aumentado 2N — 1 com preenchimento de zeros. Obtém-se a
convolugao linear [z * w](n) como descrito na equagao (55). Com base nesse resultado e

nas equagoes (49), (50), (51), obtém-se

(P, P,) = ¢ {Re{lzcco »ul(r + N~ D} + Reflz#ul(r+ N = 1)}},  (58)

Q- Q) = 3 {Reflze0 »ul(r + N = D} ~ Ref[z»ul(r + N = 1)}},  (59)
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(Q- P2 = Im{[z xul(r + N — 1)} (60)

em que zg—o(n) =1

O pseudocddigo relativo ao MP rapido apresentado usando a técnica sem restricao
de espagamento frequencial pode ser visto com mais detalhes em [7]. Vale destacar que a
complexidade do algoritmo é dada como O(12N log, N). A grande vantagem deste método
é a obtencao dos produtos internos entre o residuo e N atomos através de calculos usando
FFTs associados aos deslocamentos temporais e nao exige espagamento de frequéncia

obrigatoriamente linear.

2.3 Dicionéarios Redundantes Parametrizados

Conceitualmente, o dicionario é formado por um conjunto finito de elementos
D = {g¢;}, i € I. Neste caso, g; € D pode ser indexado através de i € I = {1,...,#D},
onde #D ¢é o numero de elementos em D, a sua cardinalidade. Um dicionario com-
pleto permite representar qualquer sinal com um erro de aproximacao arbitrariamente
pequeno. Entretanto, o emprego de um diciondrio completo nao garante a obtencao
de uma representacao compacta, tampouco coerente. A probabilidade de encontrar um
atomo no diciondrio possuidor de grande semelhanca com o sinal a ser decomposto au-
menta com #D [6]. Logo, a utilizagdo de dicionérios com #D grande é desejavel em
algumas aplicacoes, possibilitando que D contenha atomos semelhantes a todas as com-
ponentes potenciais dos sinais a serem decompostos.

Os atomos de um dicionario redundante sao gerados escalonando-se, trasladando-
se e modulando-se uma fungao h(t). Supondo h(t) real e centralizada em 0, o dtomo

complexo g, (t) é definido por

5 (0) = o () e 61

em que o fator \/ig torna unitdria a energia de g,. O indice v é composto pelos parametros
de escalonamento s, frequéncia de modulagao £ e deslocamento no tempo u, ou seja,
v €T =Rt xR? e T é conjunto de todos os parametros do diciondrio. A fungao g, (t)

possui sua energia concentrada em torno do seu centro u. A transformada de Fourier de
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g-(t) é dada por
Gy (W) = Vsh (s (w— &) e (62)

dado que ‘h(w)‘ é par, pois h(t) é real, |§,(w)| possui sua energia concentrada em torno
da frequéncia central w = £. No caso de sinais reais, utiliza-se um dicionario de dtomos

reais gerados da seguinte forma

Ko, (t—u
t) = —h t 63
8(v,4) ( ) \/g s COS (f + ¢) ( )
em que K, 4) ¢ um fator de normalizacao para que Hg(w,) H =1, e a fase ¢ pertence ao

intervalo [0, 27).

A escolha de funcoes base para compor o dicionario depende do comportamento e
caracteristicas da classe de sinais alvo. Para isso, deve-se utilizar um dicionario formado
por elementos que sejam coerentes com os fendmenos ou padroes existentes no sinal a ser
decomposto. No caso do sinal de atividade eletrodérmica, propomos dicionarios especificos
que levam em conta a estrutura caracteristica do sinal no tempo. Os dicionarios incluem
atomos fasicos, ou seja, as rapidas flutuagoes sobrepostas ao sinal, também conhecido como
SCRs. Analisando-se a forma de onda de um SCR, foi possivel observar sua caracteristicas
gerais de um aumento acentuado de SC e uma lenta recuperagao [31]. Houve diferentes
tentativas de descrever quantitativa ou qualitativamente o curso do SCR. Abordagens
quantitativas procuram funcoes matematicas que descrevem o curso do SCR ao longo do
tempo. Usamos quatro tipos de fungoes que podem potencialmente representar a elevacao
ingreme caracteristica e decaimento lento de SCRs: a fungao sigmoide-exponencial, [1,13]
a fungao de Bateman [1,15], bem como uma fungao Chi-quadrado [1], e fungao de Gabor
[25] sem modulagao para decompor o sinal de EDA em um pequeno nimero de dtomos

fasicos via Matching Pursuit.

2.4 Dicionario de Bateman

Como dito anteriormente, neste projeto, utilizamos o dicionario de Bateman para
a decomposicao da componente fasica dos sinais de EDA. Inspirada nas leis de difusao nos
poros da pele, a funcao de Bateman representa a forma de uma resposta ao impulso, que
quando convoluida com uma funcao de driver resulta no sinal EDA. No modelo de [14], o

SCR ¢é descrito por uma fungao biexponencial, que normalmente utilizada para modelar
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efeitos de impulsos nervosos individuais sobre a ativacao sinaptica da membrana neuronal.
Um atomo de Bateman é composto por uma funcao bi-exponencial definida da seguinte

forma

h(t) = (e7ot) — b)) (64)

onde a e b sdao as constantes de decaimento e crescimento respectivamente. Aplicando

(64) em (61), gera-se o diciondrio de Bateman definido por:

g,(t) = %(e““s“) — e cos(Et + o) (65)

Considerando que nao ha modulacao de frequéncia para a funcao de Bateman, ou
seja & = 0 e que o decaimento e crescimento sao definidos usando p = a% en= b%, tem-se
que

g, (n) = K, (e — 717 cos(9)[u(n — n®) —u(n —n°)] (66)

onde 7 é o conjunto de parametros do dtomo, no caso v = (p,n, 7, ¢), sendo p é o decai-
mento, 7 ¢ o crescimento, 7 é o deslocamento, ¢ ¢ a fase, K, ¢ o fator de normalizagao,
u(n) é funcdo degrau unitaria e n® e n® definem o suporte do dtomo. Na Figura 12, é

possivel observar um exemplo de forma de onda de um atomo de Bateman.

Atomo de Bateman

0.14

012

01

Amplitude
= =]
(=] =
=21 =]

0.04

0.02

0 100 200 300 400 500 600
Amostras

Figura 12: Atomo de Bateman.

Os parametros p e n controlam a inclinagado da recuperacao e inicio, respectiva-
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mente; quanto mais altos eles sao, menos tempo leva para o SCR para fazer a transicao
para o pico. Outros estudos também mostram que esse diciondrio é o mais eficiente em
termos de esparsidade para representar o sinal comparativamente a outros dicionarios,
como de Gabor e Triangular [25]. Mostra-se que os atomos de Baleman representam a
maior parte das energias da decomposicao nas primeiras iteracoes, destacando assim a

sua alta capacidade de representar o sinal de EDA compactamente.

2.5 Dicionario de Sigmoide-Exponencial

Assim como a fungao de Bateman a Sigmoide-Exponencial ilustrada pela Figura
13 possui forma de onda semelhante a uma onda SCR e é composta por duas fungoes:
sigmoide e exponencial. A parte sigmoide serve como aproximagao da ag¢ao cumulativa
do enchimento das glandulas sudoriparas e é representada pela subida do SCR, enquanto
a func@o de exponencial descendente é pensada para retratar a recuperagao [13,34]. Para
cada parametro, é fornecida alguma fundamentacao que a conecta a processos fisiologicos.

Com isso podemos definir que a funcao sigmoide-exponencial pode ser dada como

h(t) = 7 (67)

onde a e b, assim como a na funcao de Bateman sao as constantes de decaimento e
crescimento respectivamente. Aplicando (67) em (61), gera-se o diciondrio de Sigmoide-

Exponencial definido por

(=)
ev s

(- ((=2)) )

Para o dicionario de Sigmoide-Exponencial iremos considerar modulagao de frequéncia

9/(t) = K,

5 cos ({t + ¢). (68)

(S

® =

igual a zero £ = 0 e que o decaimento e crescimento sao definidos usando p = a
n = b% e K, ¢ a constante de normalizagao. Por fim, podemos definir o diciondrio de

sigmoide-exponencial no tempo discreto como

—pln—u)
O S gy T v
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Atomo de Sigmoide-Exponencial
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Figura 13: Atomo de Sigmoide-Exponencial.

2.6 Dicionario de Chi-Quadrado

A funcao de densidade de probabilidade da distribuicao do Chi-quadrado, aqui
referida como func¢do Chi-quadrado, é introduzida pelo [1] como uma maneira alternativa
de representar a forma SCR. Envolve apenas um parametro y, que é definido como grau
de liberdade de uma PDF, com grandes valores resultando em SCRs mais largos. Embora
nenhuma explicacao fisiologica aparente pudesse ser encontrada para o Chi-quadrado, cada
atomo de dicionario é codificado com apenas um parametro. Tendo em conta o grande
tamanho de dicionédrios em técnicas de representacao esparsa, esta funcao se beneficia
de custo computacional e alocagao de memoria, um fator importante para aplicagoes de

dispositivos méveis. A funcao Chi-quadrado pode ser definida como

-1

h(t, x) = Fil‘ (70)

\_/ l\')\n

m\x N\X

t
2
onde I' é a generalizacao da funcao fatorial para nimeros complexos positivos. Para

valores inteiros a funcao I' pode ser definida como

T(n) = (n—1). (71)
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Contudo, para nimeros complexos a parte real sendo um ntimero real positivo, a fungao

['(n) é definida via integral
(72)

F(n):/ t" et dt.
0

Sendo assim, aplicando (70) em (61) temos

X t—u

)7_ @7( 25 ) (73)

»

t—u
5 (5 cos (&t + ¢)

M=)

Para o dicionario de Chi-quadrado, iremos considerar modulagao de frequéncia

igual a zero, ou seja, & = 0. Por fim, podemos definir o dicionario de Chi-quadrado no

tempo discreto como

n—u)):" e_(w)
) = 16 e St =) () (74

A representacdao de um atomo deste dicionario é ilustrado pela Figura 14.
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Figura 14: Atomo de Chi-quadrado.

2.7 Dicionario de Gabor
O uso do dicionéario de Gabor para decomposicoes de sinais via Matching Pursuit

estd presente em diversos trabalhos anteriores [6,7,9,21,22] e se mostrou ser eficiente
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para diversas aplica¢oes como andlise de sinais elétricos e de audio [6,7,25]. Uma das
principais razoes do uso desse dicionario é sua boa representacao em tempo-frequéncia
por meio de gaussianas moduladas. Contudo, nesta aplicacao de sinais eletrodérmicos,
estamos interessados apenas na envoltoria da gaussiana com & = 0. A Figura 15 ilustra o
atomo de Gabor e diferentemente dos outros dicionérios vistos anteriormente, a gaussiana

é uma funcao simétrica, ou seja, o tempo de subida da funcao é igual ao de subida. Sendo

assim, podemos comecar a definir o atomo de Gabor sendo

77r(t)2 (75)

Através do escalonamento, deslocamento e modulacao da Gaussiana apresentada na equagao

(75) podemos obter o dicionario de Gabor definido como

gy(n) = K, 24 (5) cos (én + ¢) [u(n — n®) — u(n — n)) (76)

onden € [0,--- ,N —1], v = (s,7,&,0,n°,n°), onde s é a escala, 7 é o deslocamento, &
¢ a frequéncia de modulacao, ¢ é a fase do atomo, K, ¢é fator de normalizacao, n® e n°

definem o suporte do dtomo, e u(-) é o degrau unitério.
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Figura 15: Atomo de Gabor.
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2.8 Discretizacao de Parametros

A discretizagao de parametros é um dos grandes desafios na definicao de um di-
cionario fixo e finito. Se a discretizacao for muito fina, maior serda a capacidade de o
dicionario representar mais eficientemente os padroes intrinsecos do sinal. Em contra-
partida, hda um aumento explosivo da complexidade do algoritmo de decomposicao em
virtude do aumento da cardinalidade do dicionario. O projeto do dicionario deve levar
em consideracao as caracteristicas intrinsecas de um sinal de EDA, como seu comporta-
mento variante no tempo e conteudo espectral para saber qual faixa de valores escolher
na discretiza¢do do diciondrio [25]. Dessa forma, realizamos um estudo a respeito de al-
gumas possiveis escolhas dos intervalos de valores a serem atribuidos aos parametros. A

cardinalidade #D do dicionario afeta os seguintes aspectos:

e Complexidade computacional: em geral, o custo computacional dos algoritmos
que obtém representacoes atomicas esta relacionado a # D, de forma tal que quanto

maior for # D, maior serd, em geral, o custo computacional dos algoritmos.

e Taxa de codificagao: a taxa (bits/simbolo) necesséria para codificar cada um dos

atomos utilizados nas representagoes cresce com #D.

A probabilidade de encontrar um atomo no dicionario possuidor de grande se-
melhanca com o sinal a ser decomposto aumenta com #D [9]. Logo, a utilizacdo de
dicionarios com #D grande é desejavel em algumas aplicagoes, possibilitando que D
contenha atomos semelhantes a todas as componentes potenciais dos sinais a serem de-
compostos. Em contrapartida, quanto maior o dicionario, maior é o tempo de execugao
do algoritmo de decomposicao. Portanto, o ideal é encontrar dtomos que sejam mais rele-
vantes para a representacao do sinal. Para isso, deve-se escolher bem os parametros que
geram as fungoes de cada dicionario. Deve-se considerar que o algoritmo Matching Pursuit
por ser voraz, acaba corrigindo os erros de aproximacao produzidos ao longo das iteragoes
o que induz o emprego de atomos com caracteristicas diferentes de um SCR, ou com
caracteristicas de impulso. No capitulo 3, sera visto que conforme o residuo passa a ter
comportamento de ruido, menos o modelo classificador é capaz de generalizar. Contudo,
atomos com essas caracteristicas sao importantes para a convergéncia da decomposicao

atomica.
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2.8.1 Figuras de mérito para avaliacao da decomposicao

Para avaliar o desempenho da decomposicao, é utilizada uma figura de mérito que
mede a razao da poténcia de um sinal e a poténcia do ruido sobreposto ao sinal. A razao
sinal-ruido compara o nivel de um sinal desejado com o nivel do ruido de fundo. Tal figura

de mérito é chamada de SNR (Signal-to-Noise Ratio) definida como

Py
SNR = - (77)

r

e que normalmente é medida em (dB) por apresentar uma faixa dinamica ampla, ou seja,

Py

onde a poténcia do ruido P. pode ser definida neste caso como
P, =P, — Px (79)

sendo Py a poténcia do sinal original e P; a poténcia do sinal reconstruido. Quanto mais

alta for a razao sinal-ruido, menor é o erro de recontrucao.

2.8.2 Taxa de aproximacao

Um critério de parada comum para o algoritmo MP se baseia na taxa de apro-
ximagcao [65,66] que indica quanto do sinal estd sendo aproximado a cada iteracao do
Matching Pursuit. Altas taxas de aproximacao estao associadas ao fato de que os atomos
escolhidos para a aproximacao sao coerentes, ou seja, altamente correlacionados com as

caracteristicas intrinsecas do sinal. A taxa de aproximacao é definida como

(et gyl
i L]

A(ry) = (80)
Neste trabalho, A(ri!) é usado como critério de parada na etapa de decomposigao. Pois
o objetivo é obter atomos mais coerentes possiveis para serem usados no treinamento do

classificador que sera apresentado com mais detalhes no capitulo 3.
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2.9 Metodologia e Resultados da Discretizacao de Parametros

Dicionario
i} Parametros
. i=1 r-1 ) dos Atomos Livro de
Sinal | Segmentacao o x Matching ™| Estruturas
em Blocos Pursuit

I’xi V- X&)
\ < Nao.

Critério
de Parada

Atraso de uma
iteracao

A
\

Flag Préximo Bloco

Sim

Fim dos
Blocos

Figura 16: Diagrama de blocos do modelo de decomposicao usando Matching Pursuit.

Inicialmente, sera analisada a decomposicao de 5 sinais de EDA com F's = 8 Hz,
divididos em blocos de 512 amostras, resultando em blocos de 64 segundos. O tama-
nho do bloco foi escolhido considerando-se a duragao média dos SCRs, garantindo que
ele esteja presente dentro das limitagoes do bloco e também foi considerado a execugao
da decomposicao em tempo computacional viavel, visto que o tamanho do bloco influ-
encia diretamente na dimensao do dicionario. Como critério de parada, inicialmente foi
considerado um numero fixo de 128 atomos por bloco. O modelo do processo de decom-
posicao esta ilustrado pelo diagrama de blocos da Figura 16. A chave s6 é acionada na
primeira iteracao, ou seja, o algoritmo é alimentado com o trecho do sinal original apenas
no primeiro momento. Em iteracoes seguintes, o algoritmo MP ¢ realimentado com o
resfduo ri = ri-! — Q8 (i), onde ;g ;) € o atomo selecionado pelo MP ponderado pelo
produto interno. Como resultado da decomposigao, temos o nosso livro de estruturas, que

seria um documento com a relacao de todos atomos escolhidos durante a decomposicao
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e seus respectivos parametros. A partir desses resultados preliminares da decomposicao,

analisaram-se as ocorréncias dos parametros referentes aos atomos.

Dicionario de Sigmoides Exponenciais

Dicionario de Bateman

Amplitude

Amplitude
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Amostras
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Figura 17: Diciondrios parametrizados e adaptado de [1].

Neste primeiro momento, uma das grandes dificuldades deste projeto é definir
quais parametros de cada sub-dicionario devemos usar com o objetivo de produzir atomos
mais bem correlacionados com os fenomenos da atividade eletrodérmica. Devido a isso,
devemos relacionar algumas caracteristicas gerais de um sinal de EDA com as fungoes que
serao usadas para representa-las, além de trabalhar com um dicionario base para analise e
estudo para préoximas possiveis otimizagoes/parametrizacoes e redugao da complexidade
do diciondrio. Sendo assim, considerando que uma SCR dura de 10 a 30 segundos [43] [46] e
a fim de se representar a grande variedade de SCRs, os parametros dos dicionarios foram
discretizados inicialmente baseados nos valores usados em [1] para trés sub-dicionérios
(Bateman, Sigmoide-Exponencial, e Chi-Quadrado). Para o dicionario de Gabor, foi
adotada uma discretizacao diddica, que resulta em uma base sobrecompleta, permitindo
assim, modelar quaisquer fendmenos naturais no dominio tempo-frequéncia e também

sinais com caracteristicas de ruido branco [21,22,61]. Assume-se que o comprimento
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do sinal é uma poténcia de 2, ou seja, N = 27. Parametriza-se a escala s = 2/, j €
{0,1,2,...,J}. Para a frequéncia de modulagao iremos definir que £ = 0, pois desejamos
representar somente a envoltoria da gaussiana. O deslocamento serd o mesmo 7 =1, [ €
{0,1,...,N}.

Os parametros do dicionario base foram discretizados conforme descrito na Tabela
2. Este dicionério serd empregado no algoritmo de decomposicao e a partir dos resultados

sera analisada a relevancia dos parametros assim definidos.

Tabela 2: Discretizagdo de Parametros do Diciondrio 1 (Dicionario Base).

Dicionario Parametros | Intervalos

{0,2; 0,3;...; 2}

{0,4; 0,6;...; 2}
10,06 0,07;.... 0,147
{0; 1;...; 512}

{0; 7}

ondigoes | p <7

{0,3; 0,6;...; 3}
{0,5; 0,8;...; 2,9}
10,06; 0,07;...; 0,147
{0; 1;...; 512}

{0; 7}

{2,7; 2,73;...; 5,37}
{0,06; 0,07;...; 0,14}
{0; 1;...;5612}

{0; 7}

{276,275, 1 ;...; 25; 20}
{0; 1;...; 512}

{0; 7}

Bateman

Sigmoide-Exponencial

Chi-Quadrado

Gabor

AR AR X [V 2SO AN ||

Com base nos parametros indicados na Tabela 2, podemos definir a cardinalidade
de cada sub-diciondrio e a cardinalidade total do diciondrio. A cardinalidade de cada

subdicionario pode ser calculada da seguinte forma

#D = n,n,nsn.ngne (81)

onde n é a quantidade de elementos de cada parametro. A cardinalidade calculada a

partir da discretizacao ilustrada pela Tabela 2 é apresentada pela Tabela 3. A partir
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disso, podemos ter a dimensdao da complexidade do Dicionario 1 (base), lembrando que
a cardinalidade esta diretamente relacionada ao custo computacional do algoritmo de

decomposigao.

Tabela 3: Cardinalidade do Diciondrio 1.

Dicionario Cardinalidade #D
Bateman 6.294.528
Sigmoide-Exponencial | 5.829.632
Chi-Quadrado 828.416

Gabor 13.312

Total 12.965.888

Os parametros analisados sao p, 1 e & pois tais parametros sao responsaveis por
definir a forma da curva das funcoes presentes no dicionario. O deslocamento 7 indica a
posicao em que o &tomo aparece e possui uma distribuicao uniforme no tempo de acordo
com o sinal. Ja a fase ¢ com valores sendo 0 ou 7 indica se o atomo é positivo ou
negativo. Com isso, nao ha necessidade de se analisar as ocorréncias desses dois ultimos
parametros. A escala s estd implicita nos parametros p e 1 para os sub-dicionérios de
Bateman e Sigmoide-Exponencial. A Figura 17 ilustra as formas de ondas contidas nos
sub-diciondrios usados na decomposicao empregando-se a discretizagao da Tabela 2 para
um valor fixo de 7 e ¢, enquanto variam-se somente os parametros mais relevantes para
a mudanca da forma de onda como: s,p,n. A andlise dos parametros é feita para cada
subdicionario de forma separada, onde a escolha do subdicionério de cada atomo anterior

nao interfira, ou enviese o processo de sele¢ao do atomo seguinte.

2.9.1 Resultado da Discretizacao de Bateman

Comecando pelo dicionario de Bateman, visualizou-se a distribuigao dos parametros
p e n escolhidos na fase de decomposicao. Pela Figura 18, vemos as combinagoes dos
parametros disponiveis a serem selecionados pelo MP a esquerda e a direita os parametros
do atomos selecionados durante a decomposicao. Dessa forma, conclui-se que os valores
dos parametros de p e 1 estao concentrados na diagonal principal, o que indica que a
diferenga entre os valores é pequena. Outra faixa que ha uma maior concentracao esta
associada a um valor fixo mais alto de 1 dentro dos limites da discretizacao.

Complementando os resultados obtidos a Figura 19, contabiliza-se a ocorréncia

da distribuicao dos parametros p e n para as 50 primeiras iteracoes de cada bloco. E
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Figura 18: Combinagao dos parametros p e n do dicionario de Bateman e selecionados
pelo Matching Pursuit.
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Figura 19: Histograma dos parametros p e n do dicionario de Bateman para 50 dtomos
por bloco.
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Figura 20: Histograma dos parametros p e n do dicionario de Bateman para 10 dtomos
por bloco.

possivel observar uma predominancia de ambos os parametros na extremidade superior.
Conforme limitamos o ntimero de iteragoes a 10 por bloco, percebe-se pela Figura 20
uma distribuicao mais equilibrada e uma diminui¢ao no percentual de parametros mais
elevados.

Para facilitar o entendimento destes fendmenos, precisamos analisar o que ocorre
com a forma de onda da fungao ao variarmos os parametros p e 7. Como ja vimos, essas
variaveis representam o decaimento e o crescimento da fungao respectivamente e quanto
mais alto seu valor mais rapido é o tempo de subida ou de descida da fungao. Logo, para
valores altos de p e 7, temos funcoes mais estreitas com caracteristicas aproximadas de
um impulso, enquanto que para valores menores temos uma suavizagao da curva.

A razao de atomos com caracteristicas impulsivas aparecerem com mais frequéncia
apos um maior nimero de iteracoes se da pelo fato do Matching Pursuit tender a corrigir
erros de aproximagcao gerados em iteracoes anteriores, e o residuo se aproximar cada vez
mais de um ruido, & medida que se passam as iteragoes. Para exemplificar este fenomeno,
simularemos um sinal SCR representado por uma tnica e simples funcao de Bateman
com 7 = 10, 5. Contudo, a discretizacao do deslocamento é definida com valores que nao
cobrem valores reais, tendo como valores mais proximos 7 = 10 ou 7 = 11.

Ap6s avaliarmos a decomposicao deste sinal, ilustrado na Figura 21, podemos
observar que uma pequena diferenca entre o sinal/residuo (representado pela curva azul)
e 0 atomo presente no diciondrio escolhido a cada iteragao (curva pontilhada vermelha)
resulta em um residuo com caracteristica de ruido e nas préximas iteracoes o algoritmo

compensa encontrando dtomos com essas caracteristicas para minimiza-lo.
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Uma das solugoes para obter um maior nimero possivel de d&tomos coerentes sem
que comprometa a qualidade da decomposicao é por meio do uso de critérios de parada
com base na razao sinal-ruido ou na taxa de aproximacao. Além disso, para os 5 sinais
utilizados ha muitos atomos disponiveis no dicionario que nao foram selecionados. A fim
de otimizar a discretizacao do dicionario e reduzir o custo computacional, vamos compor
um novo diciondrio com parametros que possuam uma probabilidade maior de serem

selecionados com base nos resultados prévios.
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Figura 21: Exemplo da decomposicao realizada pelo MP para um sinal artificial para
ilustrar o erro gerado apds o algoritmo encontrar o atomo mais correlacionado.

2.9.2 Resultado da Discretizagao da Sigmoide-Exponencial

No caso da sigmoide-exponencial, observa-se o mesmo padrao que ocorreu com
o dicionario de Bateman Através da Figura 22, é possivel observar as combinacoes de

parametros do dicionario de sigmoides-exponenciais e as combinagoes dos atomos escolhi-
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dos durante a decomposi¢ao de 5 sinais. Assim como no dicionério de Bateman, hé vérios
atomos que nao foram selecionados, o que acaba gerando um desperdicio de tempo compu-
tacional. Na Figura 23, verifica-se um padrao relativamente uniforme entre os parametros
com excecao das extremidades, que conforme ja mencionado, estao representados como
atomos de caracteristicas impulsivas. A fim de otimizar o processo, iremos obter uma

nova parametrizacao com parametros com probabilidade maior de serem selecionados.
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Figura 22: Combinagao dos parametros p (decaimento) e 7 (subida) do diciondrio de
Sigmoide-Exponencial e selecionados pelo Matching Pursuit.
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Figura 23: Histograma dos parametros p (decaimento) e n (subida) do dicionario de
Sigmoide-Exponencial para 10 atomos por bloco.
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2.9.3 Resultado da Discretizacao de Chi-Quadrado

Da mesma forma, para o dicionario de Chi-quadrado também tém-se caracteristicas
semelhantes aos dicionarios anteriores. Na Figura 24, observam-se as combinacoes de
parametros do diciondrio de Chi-quadrado e as combinacoes de parametros dos dtomos
escolhidos durante a decomposicao. Nota-se que o padrao da parametrizacao original é
granular demais a ponto de muitos &tomos nao serem escolhidos durante a decomposicgao.

Na Figura 25, observa-se que os parametros de escala e grau de liberdade dos dez
primeiros atomos escolhidos de cada bloco se concentram nas extremidades das faixas de

valores possiveis, e apresentam comportamento uniforme no restante das faixas.
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Figura 24: Combinagao dos parametros y (grau de liberdade) e s (escala) do dicionério
de Chi-quadrado e selecionados pelo Matching Pursuit.

2.9.4 Resultado da Discretizacao de Gabor

Para o dicionario de Gabor, o parametro a ser analisado é apenas a escala s, pois
neste caso, é o unico parametro necessario para mudar a forma de onda como vimos na
parametrizacao definida em (76). O uso da discretizacao diddica para o dicionédrio de
gaussianas nao moduladas (de frequéncia nula) é o que possui menor cardinalidade. A
Figura 26 ilustra o histograma dos valores de escala escolhidos durante a decomposi¢ao

para os b0 primeiros dtomos de cada bloco. Observe que ha uma menor ocorréncia de
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Figura 25: Histograma dos parametros y (grau de liberdade) e s (escala) do dicionério
de Chi-quadrado para 10 atomos por bloco.

valores de s menores que 1 e que o valor minimo de escala foi s = 0.125 que estd associado
a um atomo impulsivo. Com base no histograma, é possivel manter a discretizacao diddica

para o dicionério de Gabor com valores minimo de $,,;, = 0.125 e maximo de 8,4, = 128.
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Figura 26: Histograma dos parametros s do diciondrio de Gabor para 50 atomos por
bloco.



70

2.9.5 Resultado da Discretizacao de Multiplos Dicionérios

Agora, antes de compor um novo dicionario subamostrado do dicionério base refe-
rente a Tabela 2, vamos avaliar o desempenho da decomposicao avaliando a razao sinal-
ruido para cada subdicionéario usado separadamente e a decomposicao usando o dicionario
completo com todos os subdicionarios conjuntamente para os sinais edal a edad, conforme
apresentado na Figura 27. E possivel notar, pelas curvas do SNR médio a cada iteracao
do algoritmo MP, a tendéncia sempre ascendente o que significa que a cada iteracao o

algoritmo estd se aproximando da representagao do sinal usando a decomposicao atomica.

SNR Médio do Sinal
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Figura 27: SNR médio da decomposicao para os 5 sinais edal a edab usando cada sub-
dicionério separadamente e o dicionario completo.

Primeiramente, vamos comparar os subdicionarios separadamente. O Chi-quadrado
obteve o pior desempenho quando comparado as outras funcoes. Os dicionarios de Ba-
teman e de Sigmoide-Exponencial obtiveram desempenhos equivalentes e melhores que o
dicionério de Gabor para as primeiras iteragoes, enquanto que ao decorrer das iteragoes,
h& uma melhora por parte da Sigmoide-Exponencial quando comparada ao Bateman e a
curva de Gabor ascende mais rapidamente no decorrer das iteragoes, superando os demais.
Verifica-se que conforme o residuo passa a ter caracteristica de ruido, a funcao de Gabor
tende a se sobressair perante as outras. Ja para as primeiras iteragoes, onde os residuos

possuem mais energia e SCRs bem definidos, hd uma preferéncia do algoritmo escolher
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atomos de Bateman ou de Sigmoides-Exponenciais.

Usando todos os subdicionéarios conjuntamente, é possivel representar o sinal de
EDA com maior eficiéncia, em termos de SNR, do que com subdicionarios individuais, pois
h& uma gama maior de possibilidades para escolha do melhor dtomo com caracteristicas
mais aderentes ao sinal ao longo do processo de decomposicao. Além disso, através do
livro de estruturas podemos observar a escolha do tipo de subdicionario com o decorrer
das iteragoes. Na Figura 28, observam-se histogramas que variam conforme o critério
de parada de acordo com o ntmeros de iteragoes por bloco, no qual é possivel observar
primeiro que atomos de chi-quadrado nao sao escolhidos, dado a discretizacao estipulada, o
que indica que é possivel desconsiderar esse subdicionario. Além disso, podemos confirmar

uma predominancia de dtomos de Gabor conforme o aumento do nimero de iteragoes.
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Figura 28: Histograma das frequéncias dos tipos de subdicionérios escolhidos de acordo
nimeros de iteragoes por bloco.

Com isso, podemos formar uma nova discretizacao de parametros para o dicionario



72

otimizado, cujo o objetivo é justamente reduzir a cardinalidade, consequentemente o
tempo computacional, resultando em um bom aproveitamento dos atomos durante a de-
composicao. Como a nova discretizacao foi definida estatisticamente conforme os resul-
tados do dicionario base, nao temos como definir os intervalos entre os parametros. Em
contrapartida, a visualizacao da nova distribui¢ao de parametros para cada subdicionario
pode ser feita através das figuras ja apresentadas (Figura 18, Figura 22, Figura 24, Figura
26). Além disso é possivel definir a cardinalidade de cada subdiciondrio e a total conforme
apresentado na Tabela 4. A cardinalidade do dicionario para a nova configuracao é 14
vezes menor que a do dicionario base. Apesar da reducao cardinalidade ser significativa,
é necessario avaliar o desempenho da decomposicao para esta nova configuracao. Para
isso, vamos realizar a decomposi¢ao para novos sinais (eda6 a edal0).

O objetivo de realizar a decomposicao para um novo conjunto de sinais ¢ para
evitar um viés da discretizacao do dicionario base com relacao a discretizacao do dicionario
ajustado. A Figura 29 ilustra a comparagao do desempenho entre as duas discretizagoes
para o novo conjunto de sinais. Ambos os dicionarios possuem SNRs semelhantes logo nas
primeiras iteracoes e com o decorrer da decomposicao o dicionario base tende apresentar
maior qualidade para representar o sinal. Contudo, como ja esperado, o novo dicionario
ajustado tende a ser inferior ao dicionario original por ser um subconjunto do mesmo.
Apesar disto, a diferenca entre os SNRs nao é significativa, além das vantagens que é
ter um dicionario mais compacto que implica em menor complexidade computaiconal.
Com isso, podemos assumir essa discretizacao que serd empregada nas proximas etapas

do projeto.

Tabela 4: Cardinalidade do Dicionario Ajustado.

Dicionario Cardinalidade #D
Bateman 523.264
Sigmoide-Exponencial | 376.832

Gabor 6.144

Total 906.240

Na Figura 30, pode-se observar um passo a passo das primeiras iteracoes da de-
composi¢ao de um bloco com 128 amostras de um sinal de EDA | utilizando-se o dicionario
ajustado. Nota-se que os primeiros atomos escolhidos possuem uma boa correlagao com o
sinal original (curva azul), com a forma de onda do dtomo escolhido (curva pontilhada em

vermelho) a se sobrepondo ao sinal original. Contudo, apds algumas iteragoes o residuo
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Figura 29: SNR médio da decomposicao para os 5 sinais eda6 a edal( usando o dicionario
original e o dicionario ajustado.

remanescente possui cada vez mais caracteristicas impulsivas e ruidosas, reduzindo-se a

taxa de aproximacao, ou seja, os atomos escolhidos passam a ser menos coerentes com

relacao ao sinal.
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3 SELECAO DE SUBDICIONARIO A USAR EM ITERACOES VIA
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De maneira geral, o modelo elaborado neste capitulo consiste em uma etapa adi-
cional atrelada a decomposicao atomica vista no Capitulo 2. A Figura 31 ilustra o novo
modelo de decomposicao com a etapa de selecao de dicionario inserida no modelo ante-
riormente discutido na Figura 16. A arquitetura do modelo classificador responsavel por
decidir qual o subdicionario mais adequado a ser usado a cada iteracao ¢ uma rede neural

artificial.

Dicionario
Pré _| Selegdo de
Processamento | Dicionario

A
Parametros
- - rXi-l ' dos Atomos Livro de
Matching | —— Eqtruturas
o o— Pursuit

= % 8y(i)

Atraso de uma
iteracéo

Figura 31: Diagrama de blocos do modelo de decomposicao atomica com seletor de
subdicionarios.

Continua-se a decompor sucessivamente o residuo de cada iteracao do algoritmo
MP, porém o médulo de selecao de dicionario escolhe um subconjunto de dtomos (um sub-
diciondrio) que podem ser empregados na decomposi¢ao do residuo a partir do préprio
residuo pré-processado. Consequentemente, a saida do médulo de selecao de dicionério é
o tipo de dicionario. O objetivo é reduzir a cardinalidade do dicionario, transformando
um problema de multiplos dicionédrios para um tnico dicionario a cada iteracao do MP,

reduzindo, assim, a complexidade computacional. A desvantagem da utilizagdo de um
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dicionario composto por multiplos subdiciondrios no MP é o aumento no custo compu-
tacional. A selecao da classe de atomos, isto é, do subdicionario, mais adequado para o
residuo corrente é uma forma de redugao do encargo computacional.

Uma solugao para a escolha de um subdicionario é usar um método de classificacao.
Métodos de classificacao sao técnicas utilizadas na area de aprendizado de maquina para
treinar um modelo a partir de um conjunto de dados rotulados, com o objetivo de prever a
classe ou categoria de novas observagoes [67]. Esses métodos sdo amplamente utilizados em
diversas dreas, como medicina [68], finangas [69], marketing, processamento de sinais [70],
entre outras, para resolver problemas de classificagdo bindria ou multi-classe [67].

Existem varios algoritmos de classificacao, cada um com suas vantagens e desvan-
tagens, e a escolha do método mais adequado depende das caracteristicas dos dados e dos
objetivos do projeto. Alguns exemplos de algoritmos de classificagao incluem Arvore de
Decisao [71], Regressao Logistica [72|, K-Nearest Neighbors [73], Support Vector Machine
(SVM) [74] e Redes Neurais Artificiais [75]. O sucesso da aplica¢ao de métodos de clas-
sificagao depende nao apenas da escolha do algoritmo mais adequado, mas também da
qualidade dos dados, da forma como sao pré-processados antes de treinar o modelo e da
estratégia de otimizacao dos hiperparametros.

A estratégia proposta neste trabalho utiliza as Redes Neurais Artificiais (RNA).
Empregamos uma RNA para adivinhar o subdicionério a ser utilizado para decompor o
residuo atual do sinal. Em cada iteracao, os residuos decimados sao apresentados a RNA
com o objetivo de escolher o subdicionario mais coerente ou adequado para representar
as caracteristicas do residuo. Com isso, a cada iteracao, o algoritmo MP restringird a
pesquisa pelo atomo mais correlacionado com o residuo dentro do subdicionario indicado
pelo classificador RNA. Dependendo da complexidade do modelo, isto pode resultar em
uma reduc¢ao no custo computacional em comparacao a demanda gerada pelo uso do di-
ciondrio completo no algoritmo MP. Neste capitulo, sao apresentados os procedimentos
empregados para o desenvolvimento e a implementagao do modelo e a arquitetura da
RNA proposta para a classificacao de subdicionarios aplicadas a decomposicoes atomicas.
Em seguida, sao apresentadas as técnicas utilizadas para escolher os hiperparametros
da RNA, treinar a RNA/modelo (ajustar seus parametros ou pesos), validar e testar o
modelo utilizando diferentes algoritmos de otimizagao por gradiente descendente, e con-

trolar o overfitting. Sao abordados também o pré-processamento do residuo e as métricas
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utilizadas para medir o desempenho do modelo.

3.1 Sobre Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional nao linear inspirado
em sistemas nervosos. A RNA emprega um conjunto de neuronios interconectados procu-
rando reproduzir propriedades de aprendizado, associagao e generalizagao [76]. Uma RNA
pode ser definida como um processador massivo e paralelamente distribuido, modelado
com base no funcionamento simplificado de neuronios, que possui a habilidade de apren-
der e, consequentemente, generalizar. A generalizacao esta relacionada a RNA ser capaz
de estimar saidas coerentes para dados de entrada que nao foram apresentados durante
o processo de aprendizagem [77]. Devido a isso, RNAs s@o capazes de resolver problemas
complexos em diversas areas de aplicacao como processamento de sinais, aproximagcao
de funcoes, previsao de séries temporais, otimizacao, classificacao e reconhecimento de

padroes, podendo ser considerada como aproximadores universais [78].

3.1.1 O Neuronio Artificial

O modelo mais simples de RNA emprega apenas um tnico neuronio, ilustrado na
Figura 32, é chamado de Perceptron, e foi proposto em [75]. Nesse modelo, identificamos
o sinal de entrada x conectado aos seus respectivos pesos sinapticos w. O combinador

linear é usado para somar as entradas ponderadas pelas sinapses dos neuronios produzindo

m
Vi = Z W X5 -+ bk (82)

j=1
O bias ou viés by é um parametro adicional do neuronio com o intuito de aumentar os
graus de liberdade da funcao por ele implementada, que é usado para ajustar a saida em
conjunto com a soma ponderada das entradas do neurdnio, ou seja, o bias ¢ uma constante

que permite ajustar melhor a saida ao valor desejado para a entrada fornecida.

A fungao de ativagao ¢(-) do neurdnio é responsavel por restringir a amplitude de
saida introduzindo nao-linearidade no processamento realizado pelo neuronio. De maneira

geral, a Equacao de saida de um neuronio apés aplicar a funcao de ativagao genérica é

Ye = ¢ () - (83)
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Tendo em vista a simplicidade desejada para as unidades processadoras de uma RNA (o
neurdnio), geralmente, aplica-se uma fungao algébrica ao valor v, independentemente de
valores passados. Geralmente, esta funcao é monotonicamente nao-decrescente e apresenta

uma nao-linearidade associada ao efeito da saturacao.

yk—» Saida

Entradas < O‘XZ_’@—' —Vi—> §0()

. Combinador Funcéo de
Linear Ativacao
e o)
\
Pesos
Sinapticos

Figura 32: Modelo Perceptron.

Devido ao mapeamento nao linear entre entrada e saida nos neuronios, uma RNA
pode aprender mais do que relacoes lineares entre as varidveis dependentes e independen-
tes. Isso é especialmente importante nas camadas escondidas de uma RNA. Nas camadas
de saida, as funcoes de ativacao podem ter finalidades especificas, dependendo do pro-
blema que a rede neural estd tentando resolver [77]. Uma caracteristica importante de
uma funcao de ativacao é que deve ser diferenciavel para que possamos implementar uma
estratégia de otimizacao de propagacgao para calcular os erros ou perdas com relagao a
pesos e eventualmente otimizar pesos usando a descida do gradiente ou qualquer outra
técnica de otimizagao para reduzir erros [79].

Dentre as fungoes de ativacao mais comuns, tém-se a funcao linear, sigmoide, a
tangente hiperbdlica, ReLU (unidade linear retificada) e SoftMax [79,80]. A mais bésica
¢ a funcao linear pois ela nao altera a saida de um neurdnio, apenas multiplica o valor
na entrada por uma constante para produzir a saida. Geralmente, ela é utilizada nas
camadas de saida em RNAs usadas em problemas de regressao. A funcao de ativagao
sigmoide

(84)
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¢ comumente utilizada em RNAs com propagagao positiva (Feedforward) e que empregam
apenas numeros positivos, em RNAs multicamadas e com valores densamente quantizados.
A funcao sigmoide aparece nas camadas de saida das arquiteturas RNA e sao usadas para
prever probabilidades baseadas na saida e foi aplicada com sucesso em problemas de clas-
sificacao binaria, modelagem de tarefas de regressao logistica, bem como outros dominios
de rede neural [81]. Entretanto, algumas de suas desvantagens, que incluem gradientes
acentuados durante a retropropagacao de camadas mais profundas para as camadas de
entrada, saturagao de gradiente, convergéncia lenta e saida centralizada diferente de zero,
o que faz com o que a atualizagao dos gradientes se propaguem em diferentes diregoes [81].
Além disso, como se pode observar na Figura 33, a fungao sigmoide nao é centrada em
zero. Ainda, ela apresenta platos para valores de entrada muito altos ou muito baixos, o

que faz com que a derivada nessas regioes se aproxime de zero.

1.0
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Figura 33: Func¢ao de Ativacao Sigmoide.

Outra funcao de ativagdo muito utilizada é a ReLU (Rectified Linear Unit), ou
unidade linear retificada, Figura 34. Ela produz resultados no intervalo [0, oo[. A fungao
ReLU retorna 0 para todos os valores negativos, e o proprio valor para valores positivos.
E uma funcao computacionalmente leve, entretanto nao é centrada em zero. A vantagem
de usar a funcao ReLLU é que todos os neuronios nao sao ativados ao mesmo tempo. Isso
implica que um neuronio sera desativado somente quando a saida de transformacao linear

for zero.
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Figura 34: Func¢ao de Ativacao ReLu.

3.1.2  Perceptron Multicamadas

Para problemas mais complexos, sao necessarios diversos neuronios dispostos e
conectados em camadas, formando uma RNA. As RNAs do tipo MLP (Multilayer Per-
ceptron) tém sido utilizadas com sucesso para a solucao de varios problemas envolvendo
altos graus de nao-linearidade. RNAs de multiplas camadas sao estruturas constituidas
por uma entrada, uma ou n camadas ocultas e uma camada de saida, onde as unidades
de camadas vizinhas sao conectadas uma as outras, mas nao ha conexoes entre unidades
na mesma camada.

Cada camada pode ter um numero diferente de neurénios, como ilustrado pela
Figura 35 [82]. Seja uma RNA de trés camadas, a primeira camada recebe o vetor de
entrada x = [x1,...,7y|T, a camada intermedidria tem L neur6nios, podemos escrever a

saida de uma unidade (um neurénio) da camada de saida como

L M
el w,b) = o (3wl w17 ) + 0 (85)
=1 i=1

Anteriormente, mencionamos algumas funcoes de ativacao. Na camada de saida,
em geral, a funcao sigmoide é 1til em problemas de classificacao binaria, ja que seus resul-

tados, em [0, 1], podem ser interpretados como a probabilidade de determinada instancia
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Figura 35: Modelo Perceptron Multicamadas.

pertencer ou nao a determinada classe. A funcao Softmax é uma generalizagao da fungao
sigmoide para casos nao-binérios (multi-classe), na qual é possivel representar a saida com

uma densidade de probabilidades [80]. A funcao softmax ¢é

e*
plz) = =g (86)
> j=1 67

na qual, a varidvel z = [21, 2y, ..., 2x|? designa o vetor de neurénios de saida, i representa
o indice da saida e j representa os indices de todos os neuronios da camada. Vale notar que
a funcao de ativacao softmax é calculada de uma forma diferente das demais apresentadas,
uma vez que a saida de um neuronio depende dos outros neuronios da camada. Ela produz
valores no intervalo [0, 1], que somadas se igualam a 1. Dessa forma, num problema com
3 classes, por exemplo, a funcao softmax vai produzir 3 valores, que somam 1, onde cada
valor representa a probabilidade da instancia pertencer a uma das 3 possiveis classes. A
maior probabilidade entre elas define a classe escolhida.

O objetivo da rede neural é minimizar a diferenga entre a saida produzida para o
conjunto de entrada x e a saida da rede. Isso deve ser feito para um conjunto de amostras
de entrada-saida {x,,y,},n = 1... N. Para isso devemos treinar a rede, atualizando os
pesos W e os vieses b para que o erro seja minimo, segundo o critério desejado. Este trei-
namento é do tipo supervisionado, pois conhecem-se as saidas que devem ser produzidas
pelas instancias de entrada. Um algoritmo muito popular para isso é o (Backpropagation)

com otimizagao do erro usando descida do gradiente estocéstico ou variagoes deste [83,84].
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3.1.3 Treinamento de RNAs: Backpropagation

O algoritmo Backpropagation é baseado numa regra de aprendizagem que “cor-
rige” o erro durante o treinamento, apresenta-se a entrada, calcula-se o erro para a saida
desejada, e a partir dos erros, processam-se e corrigem-se os pesos na dire¢ao oposta,
atualizando-os da saida para a entrada [85]. Basicamente, o processo de retropropagagao
do erro é constituido de duas fases: uma fase de propagagao do sinal funcional (feed-
forward) e uma de retropropagacao do erro (backpropagation). Na fase positiva, um vetor
X, ¢ aplicado nas unidades de entrada, e seu efeito se propaga pela rede, camada a camada.
Finalmente, um conjunto de saidas y,, é produzido como resposta da rede. Durante a fase
positiva, os pesos das conexoes sao mantidos fixos. O erro é obtido a partir de uma funcao
de perda (loss function) entre a saida produzida y,, e a desejada y,,. Na retropropagagao
do erro, os pesos sao ajustados usando uma regra de corregao do erro [85].

Em aplicacoes praticas do algoritmo de retropropagacao, o aprendizado é resul-
tado de apresentagoes repetidas de todas as amostras do conjunto de treinamento ao
MLP. Cada apresentacao de todo o conjunto de treinamento durante o processo de apren-
dizagem é chamada de época. O processo de aprendizagem é repetido época apds época,
até que o conjunto de pesos e limiares estabilize e o erro quadratico médio do conjunto
de treinamento convirja para um valor minimo. E uma boa pratica fazer com que a or-
dem de apresentacao das amostras seja feita aleatoriamente de uma época para a outra.
Esta aleatoriedade tende a fazer com que a busca no espaco de pesos tenha um carater
estocéstico ao longo dos ciclos de treinamento.

Para um dado conjunto de treinamento, o aprendizado por retropropagacao pode
ser feito atualizando-se os pesos em lotes. Um dos hiperparametros a serem definidos no
modelo é o tamanho do lote (batch size). O tamanho do lote determina a quantidade de
amostras de treinamento que constituem uma época. O uso do tamanho do lote minimo
torna a busca no espaco de conexoes estocastica, reduzindo as possibilidades do algoritmo
ficar preso no minimo local. Em contrapartida, ao utilizar-se o tamanho maximo é possivel

obter uma estimativa mais precisa do gradiente [77].
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3.1.3.1 Gradiente Descendente
A descida de gradiente (ou gradiente descendente) é um algoritmo de otimizagao

iterativa de primeira ordem para encontrar o minimo de uma funcao, geralmente denotada

como funcao de custo, e definida via

e =\ ye — G II, (87)

onde 7 ¢ a saida k da rede e y; é a saida correspondente esperada. Com o objetivo de
minimizar o erro, calculam-se as derivadas parciais de e com relagao aos pesos w e 0s

vieses b usando a regra da cadeia

Oe de 0y
owg; N Z 0_335811)%' (88)

Solucionando as derivadas temos a atualizagao dos pesos definidos como

W1 = wi — nVe(wy), (89)

1 = by — nVe(by), (90)

onde wy, e by, sdo os pesos e os vieses a cada iteragdo, Ve(wy) = 8‘?; ¢ o gradiente do erro
ij

e n ¢ a taxa de aprendizagem, que indica a velocidade com que os pesos sao atualizados.
Ela pode ser fixa ou alterada de modo adaptativo e é um hiperparametro a ser definido
para o treinamento.

Uma das fungoes de custo comumente usada para classificagao binaria e multi-
classes é a perda por entropia cruzada (cross-entropy loss), pois incentiva o modelo a
prever a probabilidade correta para a classe verdadeira e a diminuir a probabilidade para
as outras classes [86]. Para um modelo de classificagao bindria, a férmula da entropia

cruzada para classificagao é

w.9) =~ <Z yi108(50) + (1= 1) log(1 m)) . (o1)

Para um modelo de classificacao multiclasses, é realizada a soma da entropia cruzada para
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cada classe resultando em

N
. 1 .
e(§,y) = =7 D Bilog (v:), (92)
=1

onde y ¢ a classe verdadeira e ¢ ¢ a classe prevista pelo modelo e N é o conjunto de dados.

3.1.3.2 Otimizador Adam

No contexto de treinamento de RNAs, o otimizador é um algoritmo que ajuda
a minimizar (ou maximizar) uma func¢ao. Normalmente, é utilizado para minimizar a
funcao de custo, uma funcao matematica dependente dos parametros aprendiveis internos
do modelo, que sao utilizados no cédlculo dos valores de saida y a partir do conjunto de
entradas x. Por exemplo, tem-se que os parametros aprendiveis de uma rede neural sao
os valores de pesos w e vieses b, que sao utilizados para computar os valores das saidas.
Esses parametros sao aprendidos ou atualizados na direcao que minimiza a funcao de
perda conforme treina-se o modelo. Os parametros internos de uma RNA (quantidades
deles e seus valores) definem se a mesma é eficiente e eficaz. E por isso que sao aplicadas
varias estratégias e algoritmos de otimizacao para calcular as atualizagoes dos pesos.
O otimizador influencia no processo de aprendizado do modelo e consequentemente no
resultado final.

Neste trabalho, usaremos o otimizador Adam (derivado de Adaptive Moment esti-
mation). Ele é uma versao estendida da descida do gradiente estocastico (SGD - Stochastic
Gradient Descent) no qual utilizam-se estimativas de primeiro e segundo momentos do
gradiente para adaptar a taxa de aprendizagem para cada peso da rede neural. As amos-
tras sao selecionadas aleatoriamente durante o treinamento levando a uma convergeéncia
mais réapida de forma ruidosa devido a sua caracteristica estocdstica [87]. Ja o algortimo
Adam é proposto como a otimizacao estocastica mais eficiente que requer apenas gradi-
entes de primeira ordem onde a necessidade de memdéria é muito pequena [83]. Antes
do Adam, muitas técnicas de otimizacao adaptativas como AdaGrad, RMSP, que tém
bom desempenho em relacao ao SGD, foram introduzidas; mas, em alguns casos, elas
apresentam desvantagens, tais como a generalizagao do desempenho, que é pior do que
a do SGD, em alguns casos [88]. O Adam quando introduzido mostrou-se melhor em
termos de generalizacao do desempenho. Além disso, no Adam, os hiperparametros tém

interpretagdes intuitivas e, portanto, exigem menos esforgo de ajuste [89].
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De maneira geral, Adam é um método que atua sobre o componente do gradiente
utilizando a média movel exponencial do gradiente como também na taxa de aprendizado.

O peso e os vieses sao atualizados via

nm;

2
v; = Povi—1 + (1 — 52)35 ) (94)
onde

s Y

KT .
Ly
= =B o
m; = fimi—1 + (1 = B1) s (97)

8wi ’

com m; e v; inicializados em zero. Vemos que m; é a média exponencial ponderada dos
gradientes passados, v; é a média exponencial ponderada dos quadrados dos gradientes
passados, (1 e (o sao hiperparametros para serem otimizados, e € é um valor muito

pequeno para evitar divisao por zero (de regularizacao).

3.1.4 Heuristicas para a Generalizacao do Modelo

No processo de aprendizado de um modelo, o conjunto de dados usados para o
treinamento costuma ser iterado varias vezes, na tentativa de fazer com que o modelo
consiga capturar melhor a tendéncia e a variancia dos dados. Cada iteracao é chamada de
época. Um dos problemas encontrados no aprendizado de méaquina é saber exatamente
por quantas épocas o modelo deve ser treinado para encontrar o resultado otimizado, pois
caso seja treinado por poucas iteragoes pode ocorrer underfitting e se treinado demais,
acontece o overfitting.

O wunderfitting ocorre quando o modelo nao consegue capturar a tendéncia sub-
jacente dos dados. A falta de complexidade da fungdao que mapeia a entrada em uma
saida destréi a precisao do modelo de aprendizado de méaquina. Nesses casos, as regras
do modelo treinado sao muito faceis e flexiveis.

O overfitting é um erro de modelagem que ocorre quando uma fungao é muito
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proxima de um conjunto limitado de pontos de dados. Isso significa que se o treinamento
produzir overfitting, o modelo construido serd muito bom em classificar o conjunto de
dados usado para o aprendizado, mas desempenhara mal para dados ainda nao vistos, ou
seja, nao generalizara os padroes bem o suficiente.

Para evitar underfitting é necessario aumentar a complexidade da funcao que ma-
peia a entrada na saida. Ja para evitar o overfitting, é necessario utilizar algumas técnicas
um pouco mais complexas. Uma maneira de controlar o overfitting é interromper o pro-
cesso de treinamento apds o desempenho para um conjunto de dados de validagao parar de
melhorar. O early stopping é implementado definindo-se um niimero méximo de épocas
de treinamento. Apds cada época, o desempenho do modelo no conjunto de validacao é
medido e comparado com o desempenho na época anterior. Se o desempenho no conjunto
de validacao comecar a piorar apds algumas épocas, o treinamento é interrompido e o
modelo é salvo. O modelo salvo é geralmente o que obteve o melhor desempenho no

conjunto de validacao durante o treinamento.

3.1.4.1 Dropout

O dropout [90] é uma técnica em que neurénios sao ignorados aleatoriamente du-
rante o treino. Eles sao “abandonados” aleatoria e temporariamente como ilustrado na
Figura 36. Isto significa que a sua contribui¢ao para a ativagao dos neuronios é tempora-
riamente removida no sentido direto da propagacao, e qualquer atualizagao de peso nao é
aplicada a eles. Heuristicamente, quando abandonamos diferentes conjuntos de neurénios,
é como se estivéssemos treinando redes neurais diferentes. E, assim, o procedimento de
eliminacao equivale a calcular a média dos efeitos de um grande ntimero de redes dife-
rentes que de outra forma custaria muito computacionalmente. As diferentes redes se
adaptarao de diferentes maneiras, e assim, esperancosamente, o efeito liquido do Dropout
sera reduzir o overfitting [80].

Durante o treinamento, os pesos dos neurdnios sao ajustados para caracteristicas
especificas, o que confere alguma especializacao. Os neuronios vizinhos confiam nessa es-
pecializacao. Esta dependéncia do contexto para um neuronio durante o treino é referida
como co-adaptacao complexa. Porém, se levada demasiadamente longe, essa especia-
lizacao pode resultar num modelo demasiadamente especializado para os dados de treino.

Pode-se imaginar que se os neur6nios forem abandonados (ou apagados) aleatoriamente
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(a) Rede neural sem dropout. (b) Rede neural com Dropout.

Figura 36: Ilustracao do principio de funcionamento Dropout, Fonte: [91]

durante o treino, outros neuronios terao de intervir e lidar com a representacao necessaria
para fazer as previsoes originalmente realizadas pelos faltantes [90].

Assim, o efeito do dropout é tornar a rede menos sensivel a neuronios especificos
(e seus pesos). Isto, por sua vez, resulta numa rede capaz de melhor generalizagao e
menos suscetivel a overfitting. Um hiperparametro a ser definido utilizando tal técnica
é a quantidade de neuronios que serao desligados. A quantidade usualmente é definida
por uma taxa de dropout que nada mais é que um percentual do nimero de neuronios

presentes nas camadas escondidas.

3.2 Conjunto de Dados Empregado

O diagrama de blocos ilustrado pela Figura 37 apresenta as etapas do treinamento
do modelo seletor de subdicionarios.

Para treinar o modelo de classificacao de subdicionario, inicialmente devemos obter
residuos resultantes da decomposicao atomica de sinais de EDA. A partir da taxa de
aproximacao, selecionam-se apenas atomos fortemente coerentes com o residuo.

Para treinamento e validacao do modelo, divide-se o conjunto de dados obtidos em
dois conjuntos, um de treinamento e outro de teste; o que é seguido do balanceamento e
normalizacao. Aplica-se a validagao cruzada para buscar os hiperparametros mais ade-
quados para o modelo. O desempenho do modelo é avaliado no conjunto de teste.

A entrada do classificador é o residuo decimado, isso reduz o nimero de neuronios
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de entrada da rede.

O modelo foi desenvolvido em linguagem Python com auxilio de bibliotecas como:
Pandas [92], Numpy [93], Scikit-Learn [94], Keras [95]. A seguir, descrevemos os proce-
dimentos adotados.

Decompomos 20 sinais divididos em blocos de N=128 amostras (em média, tém-
se 290 blocos por sinal) com um critério de parada inicial de 32 iteragdes/dtomos por
bloco. Os blocos dos sinais contém superposigao de N/2 amostras, como é ilustrado pela
Figura 38, resultando em conjunto de residuos (e dtomos selecionados para eles) com
aproximadamente 185.600 amostras. Esse é o conjunto de dados usados para treinamento
e teste do modelo.

Um fator que pode afetar a capacidade de generalizacao da rede é a existéncia de
blocos com SCRs cortados nas extremidades, enquanto em outros, os SCRs estao centra-
lizados. Os SCRs nas extremidades nao sao, a principio, bem modelados pelos atomos
considerados e podem assim resultar em escolhas de atomos que, apesar de aproximarem
o sinal, ndao representam bem os fenomenos nele presentes. A superposicao entre blocos
permite mitigar esse efeito no treinamento do modelo.

Pode-se treinar e avaliar o modelo classificador formando duas configuracoes de
testes. A primeira treina o modelo usando todas as amostras do conjunto de dados, i.e.,
com atomos empregados nas decomposicoes de todos os blocos, incluindo os superpostos.
Na segunda, empregam-se somente os blocos que possuem a maior parte da energia dos
SCRs centralizadas na janela. Para obter somente os blocos com SCRs centralizados,
desconsideram-se blocos cujas amostras no inicio ou no fim da janela correspondam a
pelo menos 50% do valor méximo das amostras do bloco. Comparamos os desempenhos

dos classificadores obtidos com as duas configuragoes.

3.2.1 Critério para Selecio de Atomos Coerentes

Outro fator que pode ser relevante para generalizacao do modelo pretendido é que,
durante a decomposicao do sinal por meio do MP, o residuo se comporta como ruido
branco gaussiano a medida que o nimero da iteracdo aumenta [9,66]. Um residuo com
energia pouco concentrada no tempo e na frequéncia torna mais dificil para o modelo
selecionar o subdicionario do qual escolhe-se o &tomo para aproxima-lo. Uma maneira de

lidar com este problema é treinar a rede com atomos coerentes, ou seja, atomos altamente
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Figura 37: Diagrama de blocos do processo de obtencao do conjunto de dados e do

treinamento do modelo.
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Figura 38: Exemplo da divisao de blocos de 128 (N) amostras usando saltos de 64 (N/2)
amostras.

correlacionados com os sinais, que a priori, modelam bem as caracteristicas intrinsecas
do sinal [6]. Para isso, usa-se a taxa de aproximacao do residuo na iteragao, com base na
qual selecionam-se os atomos coerentes.

Empregamos como critério de selecao dos atomos coerentes um percentil dos atomos
usados nas representacoes. Obtemos a funcao distribui¢ao cumulativa (CDF) da taxa de
aproximacao considerando os sinais decompostos, conforme ilustrada na Figura 39. A
partir dessa CDF, podemos definir um conjunto de residuos para formar o conjunto de
dados usado para obter o modelo. Definimos o conjunto de dados a partir de um percentil
da CDF. A Tabela 5 ilustra os limiares de percentis testados e a cardinalidade do conjunto
de dados resultante para a obtencao do modelo.

Na Tabela 5, é possivel ver que, conforme esperado, ao aumentar-se o percentil,
a quantidade de dados disponivel reduz. Quanto maior o conjunto de dados disponivel,
a principio, maior é a abrangéncia do que a rede neural pode aprender, reduzindo a
possibilidade de overfitting.

Quanto maior a cardinalidade do conjunto de dados empregado, maior é a sua
representatividade e complexidade, e o modelo pode, a principio, aprender melhor. Por
outro lado, um conjunto de treinamento maior pode requerer mais camadas e neuronios

(maior complexidade [80]) para ser capaz de capturar todos os padroes nele presentes. Por
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outro lado, se o conjunto de dados é relativamente pequeno, espera-se que ele seja também
relativamente simples e uma rede neural com muitas camadas e neuronios possa levar ao
overfitting, quando a rede neural se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nao
é capaz de generalizar para entradas desconhecidas. Assim, espera-se que o ajuste ou o
critério de selecao do conjunto de entrada impacte no éxito do modelo.

Uma vez selecionado o conjunto de dados usado no projeto do modelo, temos uma

etapa de pré-processamento das amostras. Essa etapa visa melhorar a qualidade dos

dados empregados no projeto do modelo.

CDF - Taxa de Aproximacgao

100 1| — cDF

Probabilidade

20 4

0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa de Aproximagao

Figura 39: CDF da taxa de aproximacao.

Tabela 5: Cardinalidade dos dados de entrada para diferentes limites de taxas de apro-

xXimagao.

Cardinalidade
CDF | Centralizado | Todos os Blocos | Lim. App Ratio
70% 14892 41254 0,44
90% 4683 13770 0,66
95% 2416 6802 0,81
97% 1868 4490 0,9

3.2.2 Dados na Entrada da Rede: Residuos Decimados

O modelo pretendido deve selecionar um subdicionario no qual a iteracao MP deve

procurar pelo datomo para decompor o residuo. As fungoes protétipo que definem cada
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subdicionario sao suaves. Assim, numa tentativa de reducao do tamanho da entrada do
modelo e da complexidade do mesmo, reduzimos a dimensao do residuo apresentado a
rede, decimando-o.

A decimagao consiste em sub-amostrar um sinal, eliminando M — 1 amostras in-
tercaladas a cada M amostras do sinal original — M ¢é o fator de decimacao. Isso requer
aplicar antes da decimagao um filtro anti-aliasing, ja que a sub-amostragem reduz a taxa
de amostragem em M vezes, e, consequentemente, a frequéncia de Nyquist também se
torna M vezes menor [96].

Empregamos um fator de decimacao M = 2 e, consequentemente, a quantidade
de entradas da RNA, recebendo os sinais “encurtados” conforme exemplificado na Figura
40. E possivel observar que mesmo com metade das amostras do residuo original nao

percebemos nenhuma descaracterizacao do sinal.

Decimagéao do Sinal

—— Sinal Decimado

0.20

015

0.10

Amplitude

0.05

0.00

0 10 20 30 40 50 60

015 —— Sinal sem Decimagao

010

Amplitude

0 20 40 60 80 100 120
Amostras

Figura 40: Decimacao do residuo por um fator 2.

Se considerarmos a quantidade de multiplicagoes para avaliar a complexidade, a
complexidade de um classificador RNA é aproximadamente %Nh + N,N, + N,Ng4, onde
N/M é a quantidade de entradas da rede (o comprimento do sinal N dividido pelo fator
de decimagao M), N, e N, sdo os nimeros de neurdnios das camadas oculta e de saida,
respectivamente, e Ny é o niimero de categorias na saida do classificador (a quantidade

de subdicionérios).
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3.2.3 Balanceamento do Conjunto de Dados

Definido o conjunto de dados empregado X com L elementos de comprimento 64 e
os tipos de atomos escolhidos pelo MP para cada uma das L instancias, temos que dividir
o conjunto entre treinamento e teste. Essa divisao deve levar em conta os sinais e blocos
de onde vém os residuos. Caso haja residuos de um mesmo bloco (de um mesmo sinal)
tanto no conjunto de treinamento como no de teste, mascara-se o desempenho da rede.

Assim, separam-se os conjuntos de forma que contenham instancias produzidas por
sinais diferentes. A metodologia aplicada consiste em, a partir dos 20 sinais disponiveis
(nomeados de edal a eda20), reservar 2 deles (edal9 e eda20), cerca de 10%, para os testes
e os outros 18 sinais (edal - edal8) sao utilizados para treinamento da rede. Quando
definimos o subconjunto dos dados usado para validacao durante o treinamento, toma-se
o mesmo cuidado, separando-se para a validagao residuos advindos da decomposicao de
sinais nao usados no ajuste do pesos da rede (treinamento).

Apos a divisao dos dados, é preciso avaliar se temos um conjunto razoavelmente
balanceado, isto é, cujas saidas alvo (classes) ocorrem em quantidades similares. Um con-
junto de dados desbalanceado pode levar a um viés na saida da rede neural, fazendo com
que ela se concentre mais nas classes que apresentam um nimero maior de amostras, em
detrimento das classes que apresentam um nimero menor de amostras. Como resultado,
a rede pode ter um desempenho inferior em prever as classes menos representadas.

O balanceamento de dados visa equalizar a distribuicao de amostras em cada classe
e mitigar os efeitos acima discutidos. Ao balancearem-se os dados, estamos garantindo
que a rede neural tera acesso a um nimero semelhante de amostras em cada classe. Entre
as técnicas mais usadas para balanceamento de dados temos o oversampling - aumenta-se
o numero de amostras das classes menos representadas, e o undersampling - diminui-se o
nimero de amostras das classes mais representadas, ou uma combinagao de ambas [97].
A Figura 41 e a Figura 42 apresentam as distribuicoes das classes para os conjuntos de
dados resultantes dos diferentes percentis de residuos e com a filtragem de blocos com
SCRs no centro (Figura 41) e todos os blocos (Figura 42). Abaixo de cada grafico, temos
o valor da taxa de aproximagao (que resulta do percentil escolhido) aplicada na selegao.

Para a configuracao de blocos com SCRs centralizados, Figura 41, pode-se obser-
var que ha uma troca da classe majoritaria, conforme aumenta-se o percentil que define

os atomos que compdem o dicionario (equivalentemente, a taxa de aproximacao ). Ha
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casos em que uma classe é majoritaria, Gabor para A = 0,44, e torna-se a classe mino-
ritaria, Gabor para A = 0,81. A queda na ocorréncia de atomos de Gabor que levou a
troca de classe condiz com a analise feita no capitulo 2, pelo fato do algoritmo Matching
Pursuit escolher atomos com caracteristicas de minimizagao de ruido, no qual prevalece
o subdicionario de Gabor. Conforme aumentamos o limite do critério de parada, ha uma
tendéncia maior da razao de atomos mais correlacionados com o sinal.

Por outro lado, quando nao restringimos aos blocos que contém SCRs centralizados,
vide Figura 42, a classe majoritaria é sempre o dicionario de Gabor; Entretanto, é possivel
observar que o conjunto de dados é razoavelmente balanceado para A = 0,81 e A = 0,9,
neste caso.

Para evitar que o desbalanceamento do conjunto de dados produza um viés na
saida do classificador, aplicamos o undersampling para balancear as classes de tal forma
que todas apresentem as mesmas quantidades de ocorréncias que as da minoritaria. Dessa
forma, dispensam-se amostras de outras classes (que nao a minoritaria) até que elas te-
nham a mesma quantidade de ocorréncias que a classe minoritaria. A desvantagem do
balanceamento por undersampling é a perda de informacoes importantes para o treina-
mento da rede, o que pode comprometer a capacidade de sua generalizacao, mas em
compensacao evitamos o viés [98]. Contudo, este problema pode ser minimizado de ma-
neira que as amostras das classes majoritarias a serem descartadas é dada pelo valor da
taxa de aproximacao dos residuos. Desta forma, permanecemos com os residuos mais
correlacionados com o sinal e descartamos residuos com caracteristicas ruidosas. Dessa
maneira, as amostras com menores A serao descartadas primeiro até que o nimero de
amostras das diferentes classes majoritarias seja igual ao da classe minoritaria. Devido ao
undersampling a cardinalidade do conjunto de dados é reduzida, a Tabela 6 apresenta as
cardinalidades resultantes, que vemos ser menores que as do conjuntos de dados obtidos

somente pela aplicacao do limiar, Tabela 5.

Tabela 6: Cardinalidade do conjunto de dados com a aplicacao do balanceamento por
Undersampling para diferentes percentis de residuos aplicados.

Cardinalidade
CDF | Centralizado | Todos os Blocos | Lim. App Ratio
70% 5097 12504 0,44
90% 2997 82117 0,66
95% 2148 5997 0,81
97% 1341 3957 0,9
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3.2.4 Normalizacao dos Dados

As variaveis envolvidas no problema, e portanto, constantes do conjunto de dados,
podem apresentar escalas diferentes. Se nao for tomado o correto cuidado, elas podem nao
contribuir igualmente para o ajuste do modelo, pois suas faixas de valores distintas podem
afetar o treinamento. Assim, como uma heuristica para evitar esse problema potencial,
aplica-se a normalizacao visando com que as diferentes variaveis do problema apresentem
faixas de valores congruentes.

E comum aplicar a padronizacao (ou normalizac¢ao) dos recursos, para que tenham
médias nulas (u = 0) e variancias unitérias (0% = 1), antes do ajuste do modelo. Aplica-se

na entrada Z; da RNA, a versao normalizada de X;, via

Xi — px
ox

Z; = (98)

onde py é a média e ox o desvio padrao da variavel aleatéria X;.

A normalizacao torna o treinamento menos sensivel a escala dos recursos, permi-
tindo ajustar melhor os coeficientes do modelo. Espera-se assim que as atualizagoes dos
pesos apresentem faixas (e taxas) semelhantes, durante o processo de ajuste (backpropa-

gation via Adam). Isso, a principio, facilita o ajuste e a convergéncia do modelo.

3.3 Opcoes e Critérios Aplicados no Projeto do Classificador

Neste trabalho, é usado um modelo de rede neural com uma camada escondida
para o problema de classificacao multi-classes que consiste em indicar o subdicionario
mais adequado sobre o qual aplicar o MP para decompor residuos MP de sinais EDA.

A quantidade de neurdnios na camada oculta é um dos hiperparametros da rede
a ser definido. Esse hiperparametro e os demais, como o tamanho do lote, a taxa de
aprendizado do otimizador e a taxa de dropout, sao definidos através de busca Bayesiana.
Durante essa busca, aplica-se a técnica de validagao cruzada.

Uma vez encontrados os melhores hiperparametros, o modelo é retreinado e testado
para avaliar seu desempenho e capacidade de generalizacao. Nesta secao, revisitam-se

algumas das técnicas acima mencionadas.
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3.3.1 Arquitetura da Rede

A camada de entrada da RNA recebe o residuo decimado e contém 64 neuronios.
A de saida contém tantos neuronios quanto classes, e, no caso em tela, ela tem 3 neuronios
j& que as saidas possiveis sao os tipos de subdicionarios (Gabor, Bateman e Sigmoide-
Exponencial) usados na decomposi¢ao atomica. O numero de neurénios presentes na
camada escondida da rede é definido pela busca de hiperparametros assim como a taxa
de dropout aplicada a ela.

A funcao de ativagao dos neurénios de saida é a SoftMax e nos demais neuronios,
a funcao de ativacao utilizada é a ReLLu. O otimizador da descida do gradiente utilizado

é o Adam com a funcao custo sendo a entropia cruzada.

3.3.2 Busca por Hiperparametros

Hiperparametros sao valores definidos que determinam o processo de aprendizagem
— o ajuste dos parametros da rede, seus pesos. O numero de camadas escondidas, o
nimero de neurdnios por camada e as fungoes de ativacao neles empregadas definem a
arquitetura da RNA. Vale ressaltar que uma quantidade baixa de neurdnios leva a baixa
capacidade preditiva (underfitting) e muitos neurénios levam a alto custo computacional
e uma possivel perda da capacidade de generalizagao (overfitting). Assim, as ocorréncias
de underfitting e overfitting devem ser controladas nao sé com o uso de um banco de
dados adequado no processo de aprendizado, mas também pela arquitetura da rede, a
fim de que se tenha uma boa capacidade de generalizacao e classificagao [99]. Por outro
lado, a funcao de ativagao introduz a nao linearidade que permite que a rede implemente
mapeamentos nao-lineares entre entrada e saida.

Numa RNA, além da definigao da estrutura da rede (neste trabalho, a quantidade
de neurdnios na camada escondida e as fungoes de ativacao) temos hiperparametros que
definem o computo de atualizacoes e suas aplicacoes aos pesos da rede. Suas escolhas
podem impactar o desempenho do modelo. O niimero de épocas refere-se a quantas vezes
o algoritmo itera por todo o conjunto de treinamento. Com mais épocas, ha mais opor-
tunidades de aprendizado, mas muitas podem acarretar sobre especializagao. O tamanho
do lote (batch size) define quantos exemplos sdo empregados por iteracao SGD. Lotes pe-

quenos fazem os pesos oscilarem muito e podem tornar o aprendizado muito lento, lotes



99

grandes podem mascarar padroes menos frequentes nos dados. A taxa de aprendizado
controla o quanto os pesos sao alterados em cada batch do processo de treinamento. A
taxa de dropout induz o percentual de neuronios que sao abandonados a cada atualizacao
de uma camada durante o treinamento com uma “visualizagao” diferente da camada con-
figurada. Uma baixa taxa de dropout requer uma quantidade grande de neuronios na
camada oculta que desacelera o treinamento e leva ao underfitting. Ja para uma taxa de
dropout elevada pode nao ser suficiente para evitar o overfitting [90].

Encontrar o conjunto de hiperparametros 6timos - aquele que leva ao melhor de-
sempenho do modelo - é um desafio comum no campo de aprendizado de maquina, pois
os hiperparametros afetam significativamente o desempenho e a generalizacao do modelo.
O ajuste manual desses hiperparametros pode consumir muito tempo e requer conheci-
mento e experiéncia especializados. Uma solugao promissora para este problema é o uso
de técnicas de busca por hiperparametros. Uma abordagem popular é procurar hiper-
parametros usando o algoritmo conhecido como Bayes Search, a busca Bayesiana [100].
Essa técnica de otimizacao probabilistica usa uma combinacao de métodos estatisticos e
modelos matematicos para selecionar automaticamente os melhores hiperparametros para
o modelo.

A busca Bayesiana é particularmente 1til quando o espaco de hiperparametros é
grande e complexo e pode levar a melhorias significativas no desempenho e generalizagao
do modelo [100]. O processo de busca Bayesiana envolve a constru¢ao de um modelo pro-
babilistico para descrever a relagao entre hiperparametros e o desempenho do modelo que
¢ atualizado a cada iteracao (treinamento do modelo classificador) com base nos resultados
da avaliagdo do desempenho do modelo classificador para um ponto do vetor (conjunto)
de hiperparametros. O objetivo é encontrar um conjunto de hiperparametros que maxi-
mize o desempenho do modelo classificador e minimize o niimero de avaliagoes necessarias.
Uma das vantagens do Bayes Search comparado aos outros métodos como Grid Search
(discretiza-se o espago de hiperparametros e testam-se os pontos resultantes) e Random
Search (busca aleatéria sem nenhum ordenamento ou discretiza¢do pré-definida) é sua
capacidade de equilibrar a exploracao do espaco de hiperparametros com a exploracao de
regioes promissoras.

Na busca Bayesiana, emprega-se um modelo probabilistico dos hiperparametros,

a partir do qual seleciona-se a préxima configuracao de hiperparametros (valor do vetor)
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a ser testada, aquela que pelo modelo corrente acarretaria em um bom desempenho do
modelo. Tal modelo usa informacgoes sobre o desempenho do modelo classificador em
avaliagoes anteriores para atualizar a distribuicao de probabilidade dos hiperparametros.
A cada novo ponto testado, esse modelo probabilistico é atualizado. Esse método ja se
mostrou eficaz, com ganhos de mais de 100 vezes na eficiéncia do processo de selecao de
hiperparametros em comparagao com o Random Search [101]. Em resumo, a busca por
hiperparametros usando Bayes Search é uma técnica promissora para otimizar automati-
camente hiperparametros de modelos de aprendizado de maquina.

Neste trabalho, aplicamos a busca Bayesiana para otimizar os hiperparametros do
modelo. A Tabela 7 apresenta os intervalos do espago amostral dos hiperparametros. Por
outro lado, aplica-se early stopping, considerando até 2000 épocas como limite maximo e

uma espera de 200 épocas para evitar a parada precoce.

Tabela 7: Intervalos para Bayes Search.

Hiperparametros Intervalo

Neuronios [3 -100] (Inteiros)

Dropout [0,1 - 0,3] (Real)

Taxa de Aprendizado (0,001 - 0,1] (Real, em escala log)
Batch Size (tamanho do lote) | [30 - 110] (Inteiro)

3.3.3 Validagao Cruzada

A validagao cruzada (Cross Validation) é uma técnica usada para avaliar a genera-
lizagao de um modelo de aprendizado de maquina [80]. Isso é particularmente 1til quando
o conjunto de dados ¢ limitado e se deseja maximizar o nimero de amostras emprega-
das no treinamento e na validacao do modelo. Ela fornece uma boa estimativa do erro
de generalizacao do classificador ao dividir o conjunto de dados em particoes e aplicar o
processo de treinamento-validagao sobre diferentes arranjos dessas parti¢oes [102].

O modelo é entao treinado nos dados de treinamento e avaliado no conjunto de
validagao. A técnica de validacao cruzada consiste em dividir o conjunto de treinamento
em k partes iguais (k-fold), uma parte é usada como conjunto de validagao, enquanto as
outras k-1 partes sao usadas para treinar o modelo. Este processo é repetido k vezes,
alterando a particao usada como conjunto de validagao [103]. Apds o k-fold, dentro

da busca bayesiana, temos os melhores parametros. Entao treina-se novamente com o
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conjunto de treinamento completo e sé entao se utiliza o conjunto de teste. Para avaliar
o modelo, obtém-se a média dos desempenhos dos & modelos resultantes das k repetigoes
do processo. O uso da validagdo cruzada confere maior confiabilidade a avaliacao de
desempenho, pois testa-se o modelo em diferentes conjuntos de treinamento e validacao,
reduzindo assim a possibilidade de overfitting. Além disso, como utilizam-se todos os
dados disponiveis para treinamento e validagao, maximiza-se seu uso na construcao do
modelo.

Uma das desvantagens da validagao cruzada é a sensibilidade na forma em que
os dados sao divididos em k particoes, o que pode levar a resultados inconsistentes se
as distribuicoes de classes forem diferentes em cada particao. Como ja mencionado, os
dados de entrada da rede sao residuos de decomposicoes MP e em residuos decorrentes
da decomposicao de um mesmo bloco espera-se uma razoavel correlacao. Portanto, para
evitar que haja um viés, amostras de um mesmo bloco ou até de um mesmo sinal nao
podem estar presentes ao mesmo tempo no conjunto de treinamento e no de validagao.

Na pratica, como o conjunto de dados consiste em 18 sinais de EDA ¢é possivel
dividir esse conjunto de dados em 6 folds (parti¢oes) com os residuos de trés sinais em cada;
assim, alternando os folds, tém-se os sinais advindos de 3 sujeitos diferentes no conjunto
de validagao e o complemento no de treinamento. A Figura 43 ilustra esse arranjo para
o caso sem distincao de centralizacao de SCRs usando A = 0,81. As primeiras seis linhas
indicam a divisao do conjunto de dados em treinamento e validacao por pacientes em cada
fold (partigao). E possivel observar que a divisao do conjunto de validagao estd alinhada
com as duas linhas subsequentes, nas quais indicam os subdicionarios empregados nas
decomposicoes de cada um dos pacientes, cujas quantidades de iteragoes (e de residuos)
sao indicadas pelo eixo horizontal da Figura 43. A Figura 44 oferece uma ampliacao da
distribuigao dos subdciondrios escolhidos na decomposi¢ao para cada sinal/paciente para

facilitar a compreensao.

3.3.4 Critérios de Desempenho

O desempenho do modelo classificador é avaliado considerando o erro e a acuracia.
Outras métricas como a sensibilidade, precisao e F'1-score sao muito utilizadas também,
principalmente quando hé um desbalanceamento do conjunto de dados e quando ha pre-

ocupagao com a relagdo entre os casos de falso positivo e falso negativo [104]. Como os
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dados passaram por um processo de balanceamento, e como para a aplicagao desejada nao
cabe uma diferenciacao entre falsos positivos e negativos, nao ha a necessidade de calcula-
las. Repara-se que, devido a estratégia de decomposicao MP, mesmo se um subdicionario
for erroneamente escolhido, ainda assim, teremos uma reducao do residuo, mesmo que
sub-6tima na iteracao do MP. Trataremos deste ponto com mais detalhes na Segao 3.5.
Uma ferramenta 1til para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao
e entender quais tipos de erros este esta cometendo é a matriz de confusao ilustrada na
Figura 45. Na qual VP é o numero de casos de verdadeiros positivos (acertos da classe, isto
é, do subdiciondrio escolhido), VN é o nimero verdadeiros negativos (a classe é indicada
como inadequada quando o é), FP é o niimero de falsos positivos (a classe é indicada pela
rede como adequada quando nao o é), e FN é o nimero de falsos negativos (a classe é
adequada, mas indicada pelo classificador como nao o sendo). Com base nela, é possivel

avaliar o desempenho do modelo e observar os erros da classificagao.

Valor Previsto

positive | negativo

=]
=
)
= | 3 VP FN
= e
5 [ ¢
E | 2
B FP VN
-]
=

Figura 45: Matriz de confusao para um classificador binério (de duas classes)

A acurécia é definida como a proporcao de amostras classificadas corretamente por
classe pelo modelo em relagao ao nimero total de amostras de cada classe. Em outras

palavras, é a taxa de acerto do modelo e pode ser definida como

VPclasse + VNclasse

Acc = )
° VPclasse + FNclasse + VNclasse + chlasse

(99)

Além da acuracia, é possivel avaliar o desempenho monitorando-se a fungao perda.

Como visto anteriormente, neste projeto, a rede tem como objetivo minimizar a entropia
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cruzada, que foi definida nas Equagdes (91) e (92).

3.4 Projeto de Classificadores de Subdicionarios para Iteragoes MP

Nesta secao, apresentamos os modelos e os desempenhos de classificadores de sub-
dicionarios para decomposigoes de residuos em iteragoes MP de sinais EDA. Como visto
no capitulo 2, o sinal é subdividido em blocos e dependendo dos limites da janela, é
possivel que informagoes relevantes, como o pico de um impulso SCR seja cortado por
esses limites. Acredita-se que isso possa afetar na escolha dos subdicionarios de maneira
que casos com SCRs cortadas pelos limites dos blocos podem ter subdicionarios diferentes
a serem escolhidos caso a mesma SCR com energia majoritariamente estivesse dentro da
janela, o que poderia ser mais complexo para o modelo diferenciar essas caracteristicas.
Devido a isso, avaliam-se dois casos. Em um, aplica-se a restricao de treinar o modelo
somente com residuos que possuam “SCRs centralizadas” e o caso geral, onde nao ha
distingao entre os blocos.

Para cada um dos dois casos, que definem conjuntos de dados distintos, também
sao avaliados os desempenhos do modelo usando diferentes critérios de coeréncia entre
atomos e residuos a partir da taxa de aproximacao definida pelos percentis.

Além disso, com o objetivo de identificar a influéncia de cada subdicionario na capa-
cidade de generalizacao do modelo, avaliou-se além da classificagao ternaria, a binaria em
pares de subdicionérios (Bateman/Gabor, Bateman/Sigmoide-Exponencial, Gabor/Sigmoide-
Exponencial).

Por fim, seleciona-se o modelo mais adequado a ser usado como seletor de subdi-
cionarios na etapa de decomposigao e compara-se o desempenho da decomposi¢ao atomica
com e sem o modelo classificador, na Se¢ao 3.5.

O Apéndice A apresenta as curvas de aprendizado de cada classificador projetado.

A seguir, discutem-se os resultados relevantes.

3.4.1 Caso de Blocos com SCRs Centralizados

Considerando que os blocos sejam tais que nao contenham SCRs nas extremidades,
treinamos o modelo classificador para selecionar dentre os 3 subdicionarios aquele que

deveria ser aplicado para decompor o residuo. Isso é feito para os diferentes percentis
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de selecao (que resultam em diferentes taxas de aproximagcao) para a selegao dos atomos
coerentes.

Para observar com mais detalhe os problemas enfrentados pelo classificador ternario,
testam-se ainda os classificadores binarios para cada par de dicionédrio. Projetam-se assim

quatro classificadores (um ternario e trés binarios).

3.4.1.1 Classificacao Multiclasses

A configuracao dos hiperparametros para o caso de classificacao multiclasses usando
os trés subdicionarios, escolhidas pela busca Bayesiana com parada antecipada em niimero
de épocas, sao apresentadas na Tabela 8. Com a rede treinada, avaliamos seu desempe-
nho através da acuracia apresentadas na Tabela 9 e matrizes de confusao ilustradas pela

Figura 46.

Tabela 8: Melhores hiperparametros do treinamento usando a decomposicao de blocos
com SCRs centralizados para o classificador que considera os trés subdicionarios: Bate-
man, Gabor e Sigmoide.

Hiperparametros
Subdics. | A CDF | Neurénios | Dropout | Tx. Aprend. | Batch size | Epocas
Gabor 0,44 | 70% | 100 0,2 0,002 30 211
Bateman 0.66 | 90% | 100 0,1 0,0025 110 234
Sigmoide 0,81 | 95% | 88 0,1 0,002 110 202
0,9 |97% | 100 0,1 0,003 110 666

Tabela 9: Acuracia do seletor de subdiciondrio ternario quando treinado com blocos
contendo SCRs centralizados.

Acuricia
Subdics. | A CDF | Treino | Validacao | Teste

Gabor 0,44 | 70% | 81,80% | 63,00% 54%
Bateman 0,66 | 90% | 84,30% | 70,90% 61,60%
Sigmoide 0,81 95% | 85,80% | 78,60% 67,00%

0,9 [97% [91,50% | 77,20% 71,40%

Os resultados na Tabela 9 indicam que para A = 0,44 o modelo nao obteve uma
boa generalizacao; obtendo a pior acurdcia no treinamento e uma acuracia de 54% no
teste. Pela matriz de confusao na Figura 46, podemos ver que ha uma maior incidéncia
de erros quando o subdicionério alvo é o de Gabor, foi previsto o dicionario de Bateman.
Isto é, apesar de para A = 0, 44 ter-se o maior conjunto de dados, o modelo nao generaliza

bem a partir deles.
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Conforme o limite da taxa de aproximacao aumenta, usam-se menos atomos, porém
mais coerentes com os residuos, e vemos dos resultados na Tabela 9 que a acuracia do mo-
delo também aumenta, atingindo o maximo de 71,4% quando A = 0,9. Isto é, quando os
atomos estao mais fortemente correlacionados com as caracteristicas intrinsecas do sinal,
melhor é a capacidade do modelo para reconhecer padrées. Ainda analisando a matriz
de confusao na Figura 46, podemos observar para os modelos com melhor desempenho
(A=10,81e A =0,9) que os erros de classificagdo concentram-se no discernimento entre
os prototipos dos subdicionérios de Bateman e Sigmoide-Exponencial. Assim, partimos a
seguir para a andlise da classifica¢do binaria OaO (One-against-One) [105] entre os sub-
dicionérios separadamente visando entender a influéncia de cada classe na classificagao

multiclasses.

3.4.1.2 C(lassificacao Binaria

Treinamos modelos classificadores considerando apenas pares de subdicionarios; o
objetivo é comparar a capacidade de generalizagao da rede para cada par de subdicionarios
e assim avaliar se o desempenho do classificador multiclasses esta longe do que seria
atingido em casos mais simples. Logo, considera-se um modelo de rede neural com a
mesma arquitetura obtida pelo de trés classes, mas com entradas e saidas limitadas,
contendo somente pares de classes: Bateman/Gabor, Bateman/Sigmoide-Exponencial e
Gabor/Sigmoide-Exponencial. Usamos os conjuntos de dados gerados ao aplicar o critério
de parada da decomposi¢ao com a taxa de aproximagao A = 0, 81 (95% da CDF). A Tabela
10 apresenta a configuracao dos hiperparametros escolhidos pela busca Bayesiana para os
classificadores binarios.

Tabela 10: Melhores hiperparametros do treinamento usando a decomposicao de blocos
com SCRs centralizados para os classificadores bindrios.

Hiperparametros
Subdics. A CDF | Neurdnios | Dropout | Tx. Aprend. | Batch size | Epocas
Gabor/Bateman | 0,81 | 95% | 83 0,1 0,002 30 541
Bateman/Sigmoide | 0,81 | 95% | 100 0,1 0,001 30 310
Gabor/Sigmoide | 0,81 | 95% | 108 0,3 0,002 500 400

A Tabela 11 apresenta a acuracia de treino, validacao e teste, enquanto a Figura
47 apresenta a matriz de confusao para os trés classificadores obtidos. E possivel observar
que, neste casos, os classificadores obtém desempenho superior aos anteriores. Isto é, as

redes generalizaram melhor. As redes tém melhor desempenho ao identificar pelo residuo o
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dicionario mais adequado para decompo-lo ao considerarem-se apenas dois subdicionarios,
em vez de trés. Principalmente, quando um deles é o de Gabor. Vemos que o caso
critico ocorre quando o par considerado contém os subdicionarios de Bateman e Sigmoide-
Exponencial, com uma queda na acurdcia que atinge em torno de 65%. A queda de
acuracia para esta combinacao faz sentido se observamos que os atomos de Bateman
e Sigmoide-Exponencial possuem formas e caracteristicas muito parecidas, dificultando
que o modelo generalize, dadas as restrigoes de complexidade que eles apresentam e do

conjunto de dados neste trabalho.

Tabela 11: Acurécias de treino, validacao e teste do seletor binario de subdicionarios
considerando residuos produzidos a partir de blocos com SCRs centralizados.

Acuracia
Subdics. A CDF | Treino | Validacao | Teste
Gabor/Bateman | 0,81 | 95% | 98,9% | 96,3% 95.8%
Bateman/Sigmoide | 0,81 | 95% | 88,1% | 75,1% 65,77%
Gabor/Sigmoide | 0,81 | 95% | 96,6% | 90,3% 87,6%

A analise destes classificadores binarios justifica os resultados obtidos usando os
trés subdicionarios, quando observamos que a maior taxa de erros ocorre entre os subdi-
ciondrios de Bateman e Sigmoide. Em contrapartida, tanto a combinagao Gabor/Bateman
e Gabor/Sigmoide-Exponencial alcan¢aram resultados bastante satisfatérios com acurécias
razoavelmente grandes. Conclui-se que a escolha das fungoes que definem os subdicionarios

podem impactar o desempenho do seletor de subdicionario a ser empregado na iteragao

MP.
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3.4.2 Caso de Blocos Sem Restricao de Centralizagao

Repetimos os procedimentos da subsecao anterior para a base de dados mais geral,
que considera todos os blocos e os atomos resultantes de suas decomposicoes sem fazer
a distingao de que os blocos devem apresentar SCRs centralizados. Aplica-se a mesma

metodologia da subsecao anterior para avaliar e comparar os modelos obtidos.

3.4.2.1 Classificacao Multiclasses

Para o caso de multiclasses, considerando todos os blocos, a busca Bayesiana re-
torna os hiperparametros apresentados na Tabela 12. Ja a Tabela 13 contém a acuracia
para treino, validacao e teste para os diferentes valores de A aplicados para determinar os
residuos incluidos no banco de dados. Os resultados sao semelhantes aos obtidos quando
restringe-se o banco de dados a blocos com SCRs centralizados; vemos um desempenho
ruim para A = 0,44 e A\ = 0,66, com acurdcias de 41% e 63% no conjunto de teste
respectivamente. O modelo comeca apresentar um melhor desempenho para A = 0,81 e
A = 0,9 com acuracias de 72,8% e 76,9% no conjunto de teste, respectivamente. Quando
comparados com o primeiro caso, podemos observar que héd uma diferenca em torno de 5
a 6 pontos percentuais a mais de acuracia para o caso geral considerando todos os blocos,
sem a distingao de SCRs centralizados.

H& algumas diferengas de desempenho dos modelos obtidos com e sem a restricao de
SCRs centralizados. Entretanto, podemos afirmar que em ambos os casos a rede foi capaz
de generalizar. O caso particular (que se restringe a blocos com SCRs centralizados)
emprega um subconjunto dos dados usados no caso geral, consequentemente, emprega
menos dados no treinamento do modelo; por outro lado, no caso particular, os atomos

selecionados nas primeiras iteragoes devem apresentar maior coeréncia com os residuos.

Tabela 12: Melhores hiperparametros do treinamento usando a decomposicao de blocos
sem a imposicao de SCRs centralizados para o classificador que considera os trés subdi-
ciondrios Bateman, Gabor e Sigméide.

Hiperparametros
Subdics. | A CDF | Neurénios | Dropout | Tx. Aprend. | Batch size | Epocas
Gabor 0,44 | 70% | 100 0,1 0,003 64 205
Bateman 0.66 | 90% | 100 0,2 0,001 30 250
Sigmoide 0,81 | 95% | 100 0,2 0,002 110 255
09 |97% | 100 0,3 0,001 30 345
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Tabela 13: Acuracia do seletor de subdiciondrios ternarios quando treinado com os
residuos de todos os blocos — sem a imposicao de SCRs centralizados.

Acuracia
Subdics. | A CDF | Treino | Validacao | Teste

Gabor 044 [ T0% | 7350% | 69,50% 41,00%
Batorag | 000 | 90% | 82,50% | 74,50% 63,60%
Sigmoide |_0°! 95% | 86,30% | 80,00% 72,80%

0,0 | 97% | 87,80% | 81,20% 76,00%

A Figura 48 apresenta as matrizes de confusao desses classificadores. Assim como
ocorreu para o caso envolvendo blocos com SCRs centralizadas, para A = 0, 44 verificaram-
se muitos falsos positivos e negativos para todas as classes, chegando a valores maiores que
os verdadeiros. Com o aumento do limite da taxa de aproximagao, vemos o desempenho
do modelo aumentar com maior concentracao dos valores na diagonal principal. Ainda
assim, percebemos uma dificuldade maior do classificador diferenciar &tomos de Bateman
e Sigmoide-exponencial apesar do percentil de erro entre esses dois subdicionérios ser
menor, quando comparado ao caso particular. Em compensacgao, o caso geral apresentou

percentuais maiores de falsos negativos para os subdicionarios de Gabor e Sigmoide.

3.4.2.2 C(lassificacao Binaria

Assim como foi feito para o caso particular, com blocos com SCRs centralizados,
obtém-se os hiperparametros que levam aos melhores desempenhos, que sao apresentados
na Tabela 14, enquanto a Tabela 15 apresenta as acuracias de treino, validacao e teste
e a Figura 49 apresenta a matriz de confusao para os trés classificadores treinados. Os
resultados sao semelhantes aos obtidos com o banco de dados gerado usando somente
blocos contendo SCRs centralizados. Comparando os resultados obtidos no treinamento,
podemos observar uma acuracia um pouco superior para o seletor entre Gabor e Bate-
man que supera em 5 pontos percentuais e em apenas 1 ponto percentual os seletores
entre Bateman e Sigmoide e entre Gabor e Sigmoide-Exponencial, respectivamente. Ja
no teste o desempenho do seletor entre Bateman e Sigmoide decai. Comparando-se os
resultados com os dois bancos de dados, vemos que em alguns casos a acuracia diminui

(Gabor/Bateman) e em outros aumenta (Gabor/Sigmoide).
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Figura 48: Matrizes de confusao para o classificador dentre trés subdicionarios na de-
composicao MP de blocos sem imposicao de SCRs centralizados.

Tabela 14: Melhores hiperparametros do treinamento usando a decomposicao de blocos
sem a restricao de SCRs centralizados para os classificadores binérios.

Hiperparametros
Subdics. A CDF | Neurdnios | Dropout | Tx. Aprend. | Batch size | Epocas
Gabor/Bateman | 0,81 | 95% 100 0,2 0,001 82 340
Bateman/Sigmoide | 0,81 | 95% | 81 0,2 0,001 31 380
Gabor/Sigmoide | 0,81 | 95% | 100 0,3 0,001 30 436

Tabela 15: Acuracias de treino, validacao e teste do seletor bindrio de subdicionarios
considerando residuos produzidos a partir de todos os blocos (sem a restricao de SCRs

centralizados).
Acuréacia
Subdics. A CDF | Treino | Validacao | Teste
Gabor/Bateman | 0,81 | 95% | 97,3% | 92,2% 90,9%
Bateman/Sigmoide | 0,81 | 95% | 87,1% | 79,0% 72,6%
Gabor/Sigmoide | 0,81 | 95% | 96,2% | 90,5% 86,7%
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Figura 49: Matriz de confusao dos classificadores binarios para pares de subdicionarios
considerando a decomposicao MP de todos os blocos.

3.5 Resultados da Decomposi¢ao Usando o Seletor de Subdicionarios no Lago do MP

Apés treinado, validado e testado o modelo classificador, o empregamos no lago
do algoritmo de decomposicao para indicar o subdicionario no qual o MP deve procurar
pelo atomo para aproximar o residuo. Nota-se que se os trés dicionarios tem a mesma
quantidade de elementos, essa estratégia reduz a complexidade da busca por treés.

Vimos que a complexidade do classificador apds  treinado ¢é
O (%Nh + Ny N, + NO). Se cada subdicionério contém K dtomos, a procura em cada um
requer K N2+ N —1 operacoes. Com isso, podemos assumir que a complexidade computaci-
onal utilizando selecao de subdiciondrios via RNAs para N, classes ¢
@ (%Nh + NyN, + N, + KN? 4+ N — 1), enquanto que a complexidade computacional
sem a selegao usando 3 subdicionérios é: O (3(KN? + N —1)). Através da Figura 50
¢é possivel observar o custo computacional do MP com e sem a selecao de subdicionario
via RNAs para 3 subdicionérios em func¢do do tamanho do sinal (N). Com a decimagao
e a limitacdo do numero de neurdnios na camada escondida (de N, a 100), observa-se
uma reducao de complexidade da busca a quase um terco da anterior. Além disso, em
casos com mais subdicionérios, o ganho na reducao computacional aumentaria, o custo
computacional é divido pela quantidade de subdicionarios aproximadamente.

Observa-se que mesmo em casos em que o subdicionario apontado pelo classificador
for incorreto, ainda assim o laco MP ird produzir uma reducao de energia do residuo. E
verdade que essa reducao nao sera a maior possivel considerando o dicionario completo,
entretanto, a energia do residuo ainda assim reduz. Isto é, esse erro nao é critico para o
processo, ainda mais se ocorrer em iteracoes do MP mais avancadas.

Para avaliar o desempenho do uso do classificador na decomposicao, compara-se
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Figura 50: Custo computacional do MP com e sem selecao de subdicionarios via RNAs
em funcao do tamanho do sinal.

o desempenho de diferentes modelos contra dois casos de referéncia. O primeiro caso
considera o melhor cendrio possivel usando o MP padrao visto no Capitulo 2, no qual o
algoritmo percorre todo o dicionario para encontrar o atomo e seus parametros a serem
usados para aproximar o residuo. O segundo caso de referéncia seleciona aleatoriamente
o subdicionario a ser usado em cada iteracao do MP.

Na Figura 51, é possivel observar os SNRs médios das decomposicoes obtidas para
os dois sinais reservados para teste (ndo usados no treinamento e validacao da RNA),
empregando-se até 32 iteracoes para diferentes classificadores ternarios considerando to-
dos os blocos e os casos de referéncia acima discutidos. Quando se usa um classificador
como seletor de subdicionario a perda relativamente ao MP padrao com base no dicionario
completo existe mas é substancialmente menor que aquela produzida pela selecao aleatoéria
do subdicionéario. Vemos ainda que o melhor desempenho neste teste é obtido pelo clas-
sificador treinado com residuos selecionados com o percentil (intermediario) igual a 90%
(A = 0,66). Ao reduzirmos o tamanho do conjunto de treinamento, restringindo-o de
forma que contenha atomos mais coerentes com os residuos, observa-se uma pequena

perda de desempenho; porém, ao se empregar dtomos menos coerentes com os residuos



114

no treinamento (A = 0,44), o desempenho decai. Entretanto, quando usam-se poucas
iteracoes, a diferenca entre os desempenhos quando diferentes classificadores sao usados

no laco do MP ¢é pequena.
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Figura 51: SNR de decomposicao atomica usando o seletor de dicionéario no lago MP.

Assim, uma forma de se empregar os classificadores de subdicionarios no laco
do MP seria utilizar o modelo até um dado limite da taxa de aproximacao e apos ele
ser alcancado utilizar um subdicionario mais adequado para a modelagem de residuos
“ruidosos”. Isto é, emprega-se o seletor de dicionario usando RNAs durante as primei-
ras iteracoes do MP e apds o limiar ser atingido podemos restringir a busca apenas no
subdicionario de Gabor, ja que este é mais adequado (pelas suas propriedades tempo-
frequenciais) para a aproximagao do ruido gerado pela decomposi¢ao que os demais sub-
dicionarios.

A Figura 52 compara o desempenho decorrente desse chaveamento do processo de
escolha do subdicionario para os dois sinais destinados para teste usando todos os blocos
(caso geral). Para avaliar o desempenho do MP com seletor de subdicionario usando cha-
veamento, compara-se o SNR pelas iteracoes do MP quando o subdicionario é selecionado
sempre pela rede treinada e quando o seletor restringe a busca ao subdicionario de Gabor

para os residuos considerados como ruidos. O limiar do chaveamento é dado pela taxa
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de aproximacao utilizada para o treinamento da rede. Dessa maneira, a decomposicao
comega usando o seletor de subdicionérios por meio de RNAs treinadas para uma determi-
nada taxa de aproximacao A. Quando a taxa de aproximagcao do residuo da iteracao atual
atinge esse limiar, o chaveamento é acionado para a escolher somente subdicionario de Ga-
bor, simplificando a decomposicao usando apenas um subdicionario em vez de multiplos.
E possivel observar pela Figura 52 o mesmo desempenho nas primeiras iteragoes entre os
modelos usando RNAs com e sem chaveamento. Isso é esperado ja que ambos usam o
mesmo seletor durante as primeiras iteragoes; entretanto, vemos que quando o MP fica
restrito apenas ao subdicionario de Gabor, a medida que o niimero da iteracao aumenta,

obtém-se um desempenho superior.
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Figura 52: SNR de decomposicao atomica usando o seletor de dicionéario no lago MP
e chaveando para o subdicionario de Gabor quando o residuo se assemelha a ruido de
decomposi¢ao MP.

De maneira geral, o uso de redes neurais para sele¢ao do subdicionario no lago do
algoritmo de MP, se mostrou eficaz reduzindo o custo computacional sem impactar em
grandes perdas de desempenho, em termos de SNR, na capacidade de aproximagao do

sinal EDA.
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CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um modelo de representagao de sinais de atividade
eletrodérmica usando decomposigoes atomicas via algoritmo de Matching Pursuit com
multiplos diciondrios redundantes (subdicionarios). Com o objetivo de reduzir o custo
computacional gerado pelo algoritmo, propos-se empregar um modelo classificador no laco
de decomposicao utilizando redes neurais artificiais para selecionar o subdicionédrio mais
adequado a cada iteracao a partir dos préprios residuos gerados pelo MP. Os resultados
obtidos indicam que essa abordagem é eficaz em reduzir a complexidade computacional

sem impactar fortemente a qualidade da decomposicao.

Pré-Processamento do Sinal de Atividade Eletrodérmica

Inicialmente, apresentaram-se as caracteristicas da atividade eletrodérmica e seu
uso para monitoramento e diagndstico de estados psicofisiolégicos. Analisando o espectro
de frequéncia do sinal EDA, vimos componentes de alta frequéncia de baixa energia, que
no dominio do tempo, correspondem as caracteristicas de serrilhamento presentes no sinal.
Vimos que foi possivel eliminéd-las aplicando-se um filtro passa-baixa com frequéncia de
corte de 0,5 Hz. Além disso, estudamos as duas componentes principais que compoe o
sinal de EDA: fasica e tonica. Vimos que a componente fisica possui maior relevancia
para analise dos estados psicoldgicos. Devido a isso, lancamos mao de métodos para
estimar ambas as componentes e separa-las.

Primeiramente, utilizou-se o MMQ (método dos minimos quadrados) para estimar
a componente tonica do sinal e, em seguida, obter a componente fasica subtraindo a com-
ponente tonica do sinal original. Alternativamente, aplicou-se o algoritmo de otimizagao
convexa cvxEDA [18] para estimar a componente tonica através de B-splines e a fasica por
uma convolugao entre um IRF e uma sequéncia esparsa de impulsos nao negativos asso-
ciados. Com base nos resultados, vimos que ambos os métodos sao capazes de estimar as
componentes, contudo o método usando splines mostrou-se mais eficiente em comparagao
ao MMQ quanto a estimativa da componente tonica. Dentre as desvantagens e problemas
do método MMQ para estimar a componente tonica, podemos mencionar o surgimento

de erros decorrentes de variagoes abruptas na SCL (Skin Condutance Level) e de compo-
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nentes fasicas com valores negativos e efeitos derivados do tamanho de bloco fixo. Com
isso, definiu-se o método cvxEDA como a melhor opcao para obter a componente fasica

a ser utilizada na etapa de decomposicao atomica.

Decomposicoes Atomicas

Em seguida, abordou-se a fundamentagao tedrica a respeito da decomposicao
atomica. Estudou-se o algoritmo voraz Matching Pursuit e as técnicas para reduzir o
seu custo computacional. Neste trabalho, foi proposta a decomposicao usando atomos de
multiplos dicionarios; permitindo usar atomos definidos a partir de quatro (4) formas de
onda prototipo — fungoes matematicas parametrizaveis, para representar a componente
fasica da atividade eletrodérmica. Os protétipos usados foram as fungoes de Bateman,
Sigmoide-Exponencial, Chi-quadrado e Gaussiana (dicionério de Gabor).

A principio, para compor o dicionario discretizaram-se os parametros de cada di-
cionario a partir das indicacoes da literatura. Analisou-se a distribuicao dos atomos
encontrados na decomposicao para cada subdicionario. Com objetivo de reduzir a cardi-
nalidade do dicionéario e, consequentemente, reduzir o custo computacional sem incorrer
em perdas significativas, dicionarios subamostrados (no espago de parametros que definem
os atomos) foram definidos com cardinalidade 14 vezes menores que os originais com base
na probabilidade dos atomos serem escolhidos. Com base nesses resultados, concluiu-se
que o dicionério Chi-quadrado obteve um desempenho inferior aos demais subdicionarios
e nao se identificou a escolha do mesmo quando todos os subdicionarios compunham o di-
cionario. Por esta razao, desconsiderou-se este subdicionario no restante do trabalho. Nas
primeiras iteracoes do algoritmo, observou-se uma probabilidade maior dos atomos serem
prototipos de Bateman e Sigmoide-Exponencial. Conforme a decomposicao avanca e a
taxa de aproximacao decai, observou-se uma predominancia de atomos de Gabor. Apesar
da reducao significativa da complexidade por meio apenas da redugao de cardinalidade,
vimos que nas primeiras iteragoes a decomposi¢ao para ambos diciondrios (completo e
subamostrado) apresentam desempenhos similares e, com o decorrer das iteragoes, o di-
cionario subamostrado tem uma pequena perda de desempenho de no maximo 3 dB em
termos de razao sinal-ruido do sinal (SNR) do sinal reconstruido. Assim, é possivel com-
por um dicionario compacto e coerente reduzindo a cardinalidade e, consequentemente, o

custo computacional do MP sem que haja perdas relevantes comparativamente ao uso do
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dicionario completo.

Selecao de Subdicionarios no Lago MP

Empregamos decomposigoes de sinais de EDA para treinar um modelo classifica-
dor utilizando redes neurais artificiais para escolher o subdicionario no qual buscar pelo
atomo a aplicar para decompor o residuo de iteragoes do MP. Esse classificador emprega
um modelo de rede neural artificial, cuja entrada é o residuo decimado. Ela foi treinada
via backpropagation usando o algoritmo Adam, balanceamento para evitar viés na clas-
sificagao, definicao do hiperparametros através de busca Bayesiana e validagao cruzada
via K-Folds. Visando mitigar possiveis efeitos da definicao dos blocos de sinais EDA,
aplicou-se a metodologia de projeto de tal classificador considerando blocos com os SCRs
centralizados ou nao (os SCRs podem ou nao estar centralizados no bloco). Avaliou-se o
projeto do classificador variando-se o conjunto de treinamento a partir da forca da me-
dida de coeréncia (com base no percentil da taxa de aproximagao) entre o residuo e o
atomo selecionado; para isso, foram usados quatro (4) percentis (que definem 4 taxas de
aproximagao) distintas. O melhor modelo resulta ao escolher a taxa de aproximagao 0,9
(percentil 97%), com acuracia de 76,9% . Esta mostrou-se satisfatéria quando realizamos
a decomposicao de outros sinais de teste (ndo vistos pelo modelo no treinamento) quando
o modelo seletor de subdicionario é inserido no laco do MP. Vimos ainda que quando consi-
deramos usar essa estratégia (o seletor de subdicionério) até a taxa de aproximagao usada
para definir o conjunto de treinamento do modelo e chavear para subdicionédrio de Gabor
para as iteracoes seguintes, conseguimos obter uma aproximagao do sinal bastante similar
a obtida utilizando a busca (MP) no dicionario composto por todos os subdicionarios. De
maneira geral, o modelo proposto se apresentou promissor para ser utilizado em decom-
posicoes atomicas usando multiplos dicionarios, reduzindo consideravelmente o custo do

computacional em tantas vezes quanto subdicionarios houver.

Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, deseja-se avaliar o desempenho de outros modelos classifi-
cadores como SVM, Arvores de decisao, KNN, AdaBoost, redes convolucionais usando

espectrogramas dos residuos como entrada ou redes neurais profundas. Deseja-se, inclu-
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sive, fazer uso dos modelos de aprendizado de maquina para escolher outros parametros
como a escala e/ou deslocamento, reduzindo ainda mais a complexidade da busca pelos
atomos no dicionério.

Deseja-se ainda investigar como realizar a classificacao de estados psicofisiolégicos
com base nos dtomos escolhidos na decomposicao MP. O empecilho reside na falta de uma

base anotada referente ao diagndstico dos pacientes.
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A CURVAS DE APRENDIZADO DOS SELETORES DE

SUBDICIONARIOS

Acuracia

Acuracia
o
@
(%]
Erro

o 200 400 600 800 1000
Epocas

(a) Acurécia X Epocas

Figura 53: Curva de Aprendizado para o caso
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Figura 56: Curva de Aprendizado para o caso com SCRs centralizados utilizando os 3
subdicionarios Bateman, Gabor e Sigmoide-Exponencial para A\ = 0, 44.
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Figura 58: Curva de Aprendizado para o caso com SCRs centralizados utilizando os 3
subdicionarios Bateman, Gabor e Sigmoide-Exponencial para A = 0, 81.
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Figura 59: Curva de Aprendizado para o caso com SCRs centralizados utilizando os 3
subdicionarios Bateman, Gabor e Sigmoide Exponencial para A = 0, 9.
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