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Classification of Hand Movements Using Superficial Electromyography, Logistic
Regression, Neural Network, Support Vector Machine and NinaPro Database

ABSTRACT

People with disabilities are partially limited due to their physical condition. One way
to minimize their situation is the use of prosthesis to reduce or, ideally, completely elim-
inate the disability. This project uses the second NinaPro database to develop a system,
based on superficial electromyography, capable of classifying movements of a person’s
hand (abduction of the fingers, fingers flexed together in fist, pointing index, wrist flexion,
wrist extension and grasp). In particular, it compares the accuracy of three classification
methods (logistic regression, neural networks and support vector machine) for variable
sets of electrodes, for variable sets of characteristics and for training sets of different
sizes. This paper demonstrates that the accuracies of the models decrease with the re-
duction of the set of electrodes, but shows that the positioning of these electrodes may
be an important factor for the quality of classification. Moreover, it highlights high accu-
racy rates when considering only some features extracted from the frequency domain (as
skewness and spectral centroid), confirms that the accuracies of the models decrease with
the reduction of the training set size and shows that logistic regression and neural network
models present similar but superior accuracies (96,3 % on the standard test case), when
compared to that of a support vector machine model (92,2 % on the standard test case).

Keywords: Superficial Electromyography, Second NinaPro Database, Hand Movement
Classification, Logistic Regression, Neural Network, Support Vector Machine.



RESUMO

Portadores de deficiéncia t€ém parte de seu poder de acdo limitado devido a sua condi-
cdo fisica. Uma maneira de amenizar a situagdo dessas pessoas € a utilizacao de préteses
para a eliminagdo parcial ou, idealmente, completa da deficiéncia. Este trabalho utiliza
a segunda base de dados NinaPro para o desenvolvimento de um sistema, baseado em
eletromiografia de superficie, para a classificacio de movimentos da mao de uma pessoa
(abdugdo dos dedos, dedos flexionados em punho, extragao do dedo indicador, flexdo da
mao, extensao da mao e pegada). Em especial, ele compara o desempenho de trés algorit-
mos de classificacdo (regressdo logistica, redes neurais e miquina de vetores de suporte)
para conjuntos varidveis de eletrodos, para conjuntos varidveis de caracteristicas e para
tamanhos de conjunto de treinamento distintos. O trabalho mostra que as taxas de acerto
dos modelos de aprendizado decrescem com a diminui¢do do tamanho do conjunto de
eletrodos utilizado, porém evidencia que o posicionamento destes eletrodos também pode
ser um fator importante para a qualidade da classificagdo dos sinais. Além disso, ele des-
taca altas taxas de acerto ao se considerar somente algumas caracteristicas extraidas do
dominio da frequéncia (como a obliquidade e o centroide espectral), confirma que a taxa
de acerto média dos modelos diminui com a reducio do tamanho do conjunto de treina-
mento e revela que os modelos de regressao logistica e rede neural apresentam taxas de
acerto muito proximas (96,3 % no caso de teste padrdo) e superiores as taxas do modelo
de maquina de vetores de suporte (92,2 % no caso de teste padrao).

Palavras-chave: Eletromiografia de Superficie, Segunda Base de Dados NinaPro, Classi-
ficacdo de Movimentos da Mao, Regressdo Logistica, Redes Neurais, Maquina de Vetores
de Suporte.
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1 INTRODUCAO

Pessoas portadoras de deficiéncia sdo, de um modo geral, impossibilitadas de exercer
ou participar, independentemente, de muitas atividades comuns do dia-a-dia de qualquer
pessoa. Devido a sua situacdo, elas acabam sendo excluidas e, at€¢ mesmo, excluindo
a si mesmas da sociedade em que vivem. Por esta e outras razdes, estuda-se, constan-
temente, formas de incluir, socialmente, estas pessoas (ATKINS; HEARD; DONOVAN,
1996; ATZORI et al., 2012).

Uma das solugdes possiveis € a eliminacdo parcial ou, idealmente, completa de uma
deficiéncia fisica pela utilizagdo de préteses. Através da captacdo e interpretacao de sinais
elétricos transmitidos pelo corpo humano, pretende-se desenvolver dispositivos capazes
de substituir ou complementar funcionalidades de partes parcial ou completamente des-
funcionais do corpo (ATZORI et al., 2012; FAVIEIRO, 2012; NILSON, 2014).

Em funcio disso, o foco deste trabalho € o estudo da interpretacdo e classificagdo dos
sinais mioelétricos produzidos pelos musculos do brago com o intuito de movimentar as
maos de uma pessoa.

1.1 Justificativa

A solucdo de utilizagdo de préteses para a eliminacdo completa de uma deficién-
cia humana é uma idealizacdo que estd longe da real capacidade dos dispositivos atu-
ais. Nao é, entdo, sem razdo que se estuda, constantemente, novos métodos para o con-
trole e o desenvolvimento de tais equipamentos (ATKINS; HEARD; DONOVAN, 1996;
BOSCHMANN et al., 2009; ATZORI et al., 2012).

O desenvolvimento de uma prétese capaz de substituir por completo a funcionalidade
de uma parte do corpo humano — como, por exemplo, uma mao - € uma tarefa com-
plexa, devido ao grande numero de graus de liberdade e, consequentemente, ao grande
nimero de movimentos possiveis que uma mao pode apresentar. Além disso, os mo-
vimentos corporais ndo sdo lineares no tempo (¢ muito menos discretos), o que traz
uma outra dimensdo ao problema enfrentado por estes dispositivos. Por estas e ou-
tras razoes, a fidelidade de movimento das proéteses existentes ainda nao € suficiente
(ATKINS; HEARD; DONOVAN, 1996; BOSCHMANN et al., 2009; FAVIEIRO, 2009;

FAVIEIRO; BALBINOT, 2011; FAVIEIRO; BALBINOT; BARRETO, 2011).

Sabe-se, devido a diversos estudos na area — como em BOSCHMANN et al. (2009),
em MAZURKIEWICZ (2007) ou em ORTOLAN (2002) —, que pessoas amputadas ainda
sdo capazes de gerar sinais musculares padronizados de intencdo de movimento, que
podem ser captados, interpretados e transformados no movimento real de uma prétese
eletro-mecanica.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema, baseado em eletromi-
ografia de superficie, que seja capaz de interpretar e classificar sinais musculares de in-
tencdo de movimento da mao (abducao dos dedos, dedos flexionados em punho, extracao
do dedo indicador, flexdo da mao, extensdo da mdo e pegada). Em particular, o traba-
lho visa comparar o desempenho de trés algoritmos de classificacdo (regressao logistica,
redes neurais € miquina de vetores de suporte) para conjuntos varidveis de eletrodos,
para conjuntos varidveis de caracteristicas e para tamanhos de conjunto de treinamento
distintos.
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2 SINAIS MIOELETRICOS

O sinal mioelétrico é um impulso elétrico que causa a contragdo das fibras muscu-
lares do corpo, provocando o movimento (ORTOLAN, 2002; FAVIEIRO, 2009, 2012;
TORTORA; DERRICKSON, 2013).

Luigi Galvani foi um dos primeiros pesquisadores a estudar a bioeletricidade. Em
suas pesquisas, ele descobriu que os musculos de sapos mortos se contraiam quando ex-
citados por faiscas elétricas. Instigado pelo trabalho de Luigi, Carlo Matteucci, a partir de
experimentos proprios, foi considerado o primeiro a medir uma corrente elétrica gerada
por um tecido muscular. Anos mais tarde, Emil du Bois-Reymond foi capaz de desco-
brir o potencial de acdo nervoso. Mais recentemente, as pesquisas sobre o assunto se
intensificaram, levando ao surgimento de uma nova area, conhecida pelo nome de Eletro-
miografia (WHITTAKER, 1910; PEARCE, 2001; ORTOLAN, 2002; FAVIEIRO, 2009;
BRESADOLA, 2011; FAVIEIRO, 2012).

2.1 Contracao e Relaxamento Muscular

Segundo GUYTON; HALL (2010), o processo de contracao muscular, envolve vdrias
etapas, como propagacao de potenciais de a¢do pelo nervo motor, transmissao sindptica,
propagacdo dos potenciais pelas fibras musculares e, finalmente, contragdo muscular. Ou,
mais precisamente, pode-se dizer que o inicio e a execu¢do de uma contracdo muscular
ocorrem nas seguintes etapas:

1. os potenciais de a¢do viajam pelo nervo motor até suas terminagdes nas fibras mus-
culares;

2. em cada terminagdo, o nervo secreta pequena quantidade da substancia neurotrans-
missora acetilcolina;

3. a acetilcolina age em uma drea local da membrana da fibra muscular para abrir
multiplos canais “regulados pela acetilcolina” por meio de moléculas de proteina
flutuando na membrana;

4. a abertura dos canais regulados pela acetilcolina permite a difusdo de grande quan-
tidade de fons sédio para o lado interno da membrana da fibra muscular. Isso de-
sencadeia um potencial de acdo na membrana;

5. o potencial de ac@o se propaga pela membrana da fibra muscular da mesma forma
que potenciais de a¢do viajam pelas membranas das fibras nervosas;
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6. o potencial de acdo despolariza a membrana muscular, e grande parte da eletricidade
do potencial de acdo flui pelo centro da fibra muscular. Af, ela causa a liberagcao de
grandes quantidades de fons de calcio pelo reticulo sarcoplasmatico;

7. os fons cdlcio iniciam forcas atrativas entre os filamentos de miosina e actina, fa-
zendo que eles deslizem ao lado um do outro, o que é conhecido como “processo
contratil”;

8. apds uma fracdo de segundo, os ions cdlcio sdo bombeados de volta para o reticulo
sarcoplasmatico por uma bomba de Ca*? da membrana, onde permanecem armaze-
nados até que um novo potencial de acdo muscular se inicie; essa retirada dos fons
célcio das miofibrilas faz a contragcdo muscular cessar.

Se dois estimulos sdo aplicados, um imediatamente apds o outro, o muisculo repondera
ao primeiro estimulo, mas nao ao segundo. Quando uma fibra muscular recebe estimulo
o suficiente para se contrair, ela perde, temporariamente, a excitabilidade e ndo pode
responder por um tempo. O periodo de perda de excitabilidade, chamado de periodo re-
fratario, € caracteristico de todas as células musculares e nervosas. A duragcdo do periodo
refratdrio varia com o musculo envolvido. O misculo esquelético tem um periodo refrata-
rio pequeno de, mais ou menos, 5 ms; o musculo cardiaco tem um periodo refratario mais
longo de, mais ou menos, 300 ms (TORTORA; DERRICKSON, 2013).

2.1.1 Neuronio

Como as células musculares, neuronios (células nervosas) possuem excitabilidade elé-
trica - a habilidade de responder a um estimulo e converté-lo em um potencial de acao.
Um estimulo é qualquer mudanca no ambiente que € forte o suficiente para iniciar um
potencial de acdo. Um potencial de a¢do (impulso nervoso) € um sinal elétrico que se
propaga pela superficie da membrana de um neurdnio. Ele comeca e viaja devido ao
movimento dos fons (como sddio e potdssio) entre o fluido intersticial e o interior de um
neur6nio através de canais de fons especificos na sua membrana plasmética. Uma vez
iniciado, o impulso nervoso viaja rapidamente (de 0,5m/s a 130 m/s) a uma intensidade
constante (TORTORA ; DERRICKSON, 2013).

Tipicamente, os neurdnios possuem trés partes: o corpo da célula, os dendritos e o
axonio. O corpo celular — também conhecido pelos nomes de pericario ou soma — contém
o nucleo da célula rodeado pelo citoplasma e organelas (como lisossomos, mitocondria,
complexo de Golgi, ribossomos e reticulo endoplasmatico). Os dendritos s@o as partes da
célula responsaveis pela recepcao de estimulos nervosos e pela retransmissao destes esti-
mulos para o corpo da célula. Eles sdo, normalmente, curtos e altamente ramificados, de
forma a possuirem grandes dreas de contato com outras células. O axonio de um neurénio
¢ a estrutura responsavel pela propagagdo de impulsos nervosos do corpo celular a outros
neuronios, as fibras musculares ou a glandulas. Axdnios ndo se ramificam abundante-
mente como os dendritos. Quando o fazem, ddo origem aos chamados axonios colaterais.
Em suas extremidades, os axonios e os axonios colaterais dividem-se em multiplos ter-
minais. Nas pontas dos terminais, encontra-se o botao sindptico, que contém multiplas
vesiculas sindpticas que armazenam um produto quimico chamado neurotransmissor. Um
neurotransmissor € uma substincia liberada por uma vesicula sindptica que excita ou inibe
outros neurdnios, fibras musculares ou glandulas. O botdo sindptico, quando estimulado,
libera os neurotransmissores, transmitindo, assim, o impulso nervoso. O local de comu-
nicagdo entre dois neurdnios ou entre um neurdnio e uma célula atuadora € chamado de
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sinapse. A Figura 2.1 mostra a estrutura de um neur6énio (TORTORA; DERRICKSON,
2013).

Figura 2.1: A estrutura de um neurdnio (adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).
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O neurdnio motor transmite potenciais de a¢do para fora do sistema nervoso central
para atuadores (musculos ou glandulas) na periferia através de nervos cranianos ou espi-
nhais (TORTORA; DERRICKSON, 2013).

2.1.2 Potencial de Acao (Impulso Nervoso)

Os sinais nervosos sdo transmitidos por potenciais de a¢do, que sdo rapidas alteracdes
no potencial de membrana que se propagam com grande velocidade pela membrana da fi-
bra nervosa. Cada potencial de acdo comeca com uma alteragao repentina do potencial de
repouso normal negativo da membrana para um potencial positivo e, entdo, termina, com
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um retorno quase tao rapido, para o potencial negativo. Para conduzir um sinal nervoso, o
potencial de acdo viaja pela fibra nervosa até a sua extremidade final (GUYTON; HALL,
2010).

Segundo GUYTON; HALL (2010), os principais estagios sucessivos do potencial de
acao sao:

Estagio de Repouso: este é o potencial de repouso da membrana, antes do inicio do
potencial de acdo. Diz-se que a membrana estd “negativamente polarizada” durante
este estdgio, uma vez que, no repouso, o potencial de membrana é préoximo de -90
milivolts;

Estagio de Despolarizacio: neste momento, a membrana fica muito permeavel aos fons
de sddio, permitindo a difusdo de uma quantidade muito grande de ions positiva-
mente carregados para o interior do axonio. Com o potencial aumentando para um
valor positivo, o estado normal “polarizado” de -90 milivolts é, rapidamente, neu-
tralizado pelo fluxo de fons de sédio. Este processo € chamado de despolarizagao.
Em fibras nervosas largas, o grande excesso de fons positivos que se movem para
o interior da fibra faz o potencial de membrana ultrapassar o nivel zero e tornar-se
positivo. Em algumas fibras menores, assim como em muitos neurdnios do sistema
central, o potencial meramente se aproxima do nivel zero e nio o ultrapassa (ndo
chega ao estado positivo);

Estagio de Repolarizacido: em alguns décimos de milésimos de segundo, apds a mem-
brana ter ficado altamente permedvel aos ions de s6dio, os canais de sédio comecam
a se fechar, e os canais de potdssio se abrem mais que o normal. Entdo, uma ra-
pida difusao de ions de potdssio para o exterior restabelece o potencial de repouso
normal negativo da membrana. Este processo é chamado de repolarizacao da mem-
brana.

A Figura 2.2 ilustra os diferentes estdgios do potencial de agdo.

Figura 2.2: Potencial de A¢do ou Impulso (adaptado de TORTORA; DERRICKSON,
2013).
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2.1.3 Junc¢ao Neuromuscular

Os neurdnios que estimulam fibras musculares esqueléticas para a contracao sao cha-
mados neurdnios motores sométicos. Cada neur6nio motor somético tem um axonio que
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se estende do cérebro ou da coluna vertebral até um grupo de fibras esqueléticas mus-
culares. Uma fibra muscular contrai-se em resposta a um ou mais potenciais de acdo se
propagando pelo seu sarcolema e pelo seu sistema de tibulos-T. Potenciais de acao mus-
culares aparecem na jun¢do neuromuscular - a sinapse entre um neur6nio motor somatico
e uma fibra esquelética muscular (veja a Figura 2.3). Uma sinapse € a regido onde a comu-
nicacdo ocorre entre dois neurdnios, ou entre um neurdnio e uma célula-alvo — neste caso,
entre um neurdnio motor somético e uma fibra muscular. Na maioria das sinapses, uma
pequena lacuna, chamada de fenda sindptica, separa as duas células. Como as células nao
se tocam fisicamente, o potencial de acdo ndo pode “pular a fenda” de uma célula para a
outra. Ao invés disso, a primeira célula comunica-se com a segunda através da liberacao
de mensageiros quimicos chamados neurotransmissores. A Figura 2.3 mostra a estrutura
da juncao neuromuscular (TORTORA; DERRICKSON, 2013).

Figura 2.3: Estrutura da jun¢do neuromuscular, a sinapse entre um neuronio motor soma-
tico e uma fibra muscular esquelética (adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).
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2.1.4 Misculo Esquelético

Segundo BELTRAMINI (1999) e ORTOLAN (2002), o musculo esquelético é com-
posto de fasciculos musculares que, por sua vez, sao constituidos de células chamadas
fibras musculares. As fibras musculares esqueléticas t€ém a forma de um cilindro com
didmetros variando de 10m a 80pum. As fibras, por sua vez, sdo compostas de centenas
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de miofibrilas, de nicleos celulares e do reticulo sarcoplasmadtico. A Figura 2.4 mostra a
organizacdo do musculo esquelético.

Figura 2.4: Organizacdo do musculo esquelético, do nivel macroscopico ao molecu-
lar. As letras F, G, H e I s@o cortes transversais nos niveis indicados (adaptado de
GUYTON; HALL, 2010).
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Segundo TORTORA; DERRICKSON (2013), os musculos esqueléticos, que sdo liga-
dos aos o0ssos por tenddes nas suas origens e inser¢des, produzem movimentos exercendo
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forca nos tenddes, que, por sua vez, empurram (ou puxam) 0s 0sS0s ou outras estruturas,
como, por exemplo, a pele. A maioria dos musculos cruza a0 menos uma articulagao
e €, normalmente, ligada aos ossos articulados que formam a articulacdo. Quando um
musculo esquelético se contrai, ele move uma das articulagdes. Os dois ossos articulados
geralmente ndo se movem igualmente em resposta a uma contragdo. Um 0sso permanece
estaciondrio ou perto de sua posicdo original, seja porque outros musculos o estabilizam
ao se contrairem e o empurraram na dire¢do oposta, seja porque sua estrutura o torna me-
nos livre para a movimentagao. A Figura 2.5 ilustra a relacao entre musculos esqueléticos
€ 0SSOS.

Figura 2.5: Relacdo entre musculos esqueléticos e ossos. Os 0ssos servem como
alavancas, e as articulagdes servem como fulcros para as alavancas (adaptado de
TORTORA; DERRICKSON, 2013).
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2.2 Eletromiografia

Eletromiografia (EMG) €, de acordo com TORTORA; DERRICKSON (2013), um
exame clinico que mede a atividade elétrica (potencial de acdo muscular) em musculos
relaxados e contraidos através de um equipamento chamado de eletromidgrafo. Nor-
malmente, musculos relaxados produzem muito pouca atividade elétrica; uma contragao
pequena produz pouca atividade elétrica; e contragdes cada vez mais fortes produzem
atividade elétrica crescente.

Em eletromiografia, um eletromiégrafo € utilizado para produzir um registro chamado
de eletromiograma. Este equipamento detecta o potencial elétrico gerado por células
musculares quando estas células sdo ativas. Os potenciais de acdo que percorrem as fi-
bras musculares produzem campos eletromagnéticos em suas proximidades. A resultante
destes campos eletromagnéticos pode ser medida com a ajuda de eletrodos préximos ao
musculo estudado. Ao registro desses potenciais elétricos gerados nas fibras musculares,
da-se o nome de eletromiografia (FAVIEIRO, 2009, 2012).
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O sinal de EMG ¢ a soma dos diversos potenciais de acdo de cada musculo, vindos
de varios MUAPs (Potencial de Ac¢do de Unidade Motora) de cada unidade motora. A
Figura 2.6 mostra uma representagao esquematica da geragao do sinal mioelétrico a partir
do somatério dos trens de MUAPs (RICCIOTTI, 2006).

Figura 2.6: Representacdo esquemadtica da geracdo do sinal mioelétrico (adaptado de
RICCIOTTIL, 2006).
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Hoje, existem dois tipos de eletromiografia em constante uso: eletromiografia intra-
muscular e eletromiografia superficial. A eletromiografia intramuscular exige a inser¢ao
de uma agulha-eletrodo pela pele até atingir o musculo desejado. Desta forma, € possivel
capturar apenas a atividade de algumas fibras musculares especificas com uma boa in-
tensidade de sinal. Este tipo de eletromiografia €, no entanto, muitas vezes, considerado
muito invasivo e desnecessario. A eletromiografia superficial utiliza eletrodos superficiais
(sobre a pele) para monitorar a aparéncia dos sinais de ativagcdo muscular. Ao contrario
da eletromiografia intramuscular, esta técnica captura sinais de dreas maiores que apenas
algumas fibras musculares, podendo, portanto, sofrer diversas interferéncias indesejadas
— como o cross-talk muscular, onde diferentes misculos influenciam em uma mesma cap-
tura de sinal. Além disso, os sinais capturados por esta técnica tendem a ser menos inten-
sos. Apesar de menos precisa, a eletromiografia superficial ndo € invasiva, o que a torna
mais apta a utilizacao em sistemas de tecnologia assistiva (ORTOLAN, 2002; FAVIEIRO,
2009, 2012).

Segundo MAZURKIEWICZ (2007), sinais capturados com eletrodos de superficie
possuem muito mais ruido e picos relacionados ao maior nimero de unidades motoras
(MUs). Em sinais como estes, ¢ muito dificil distinguir entre as MUs, especialmente
quando a for¢a gerada pelas fibras musculares aumenta. Conforme ORTOLAN (2002), o
sinal de EMG captado na superficie da pele possui as seguintes caracteristicas:

e componentes de frequéncia entre 0 Hz e 1 kHz, sendo que a maior concentragao de
energia estd dentro da faixa de 50 Hz a 150 Hz;

e amplitudes mdximas entre 50uV e d5mV .

Ainda segundo ORTOLAN (2002), a amplitude de um sinal detectado superficial-
mente pode variar de acordo com o tipo de musculo analisado, o nivel de contracdo mus-
cular e o tipo e localizacao dos eletrodos.
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2.3 Musculatura do Antebraco

Segundo BASMAIJIAN; DE LUCA (1985), para que o sinal muscular seja capturado
da melhor forma possivel, € necessédrio que os eletrodos estejam posicionados sobre os
musculos responsaveis pelos movimentos que se deseja analisar. Por isso, € importante
relacionar os musculos do corpo humano com os movimentos pelos quais eles sdo res-
ponsdveis. No caso deste projeto, apenas os musculos do antebraco sdo necessarios. A
Tabela 2.1 e a Tabela 2.2 relacionam os musculos do antebraco (veja as Figuras 2.7 € 2.8)
responsdveis pela movimenta¢do do pulso, da mao, do polegar e dos outros dedos e suas
funcdes especificas.

Tabela 2.1: Musculos do compartimento anterior do antebraco responsdveis pela movi-
mentacdo do pulso, da mao, do polegar e dos outros dedos e suas funcdes especificas
(adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).

Musculo Acdo
Compartimento Anterior do Antebraco Superficial
Flex@o da mao (desvio radial) na articulacao do

Flexor Radial do Carpo

pulso;
(Flexor Carpi Radialis) Abduc¢do da mao (desvio radial) na articulacdo do
pulso.
Palmar Longo Flexao fraca da mao na articulacao do pulso.

(Palmaris Longus)

Flex@o da mao (desvio ulnar) na articulagdao do

Flexor Ulnar do Carpo
pulso.

(Flexor Carpi Ulnaris)

Flexdo da falange média de cada dedo na
articulacdo interfalangeana proximal;

Flexdo da falange proximal de cada dedo na
articulacdo metacarpofalangeana;

Flex@o da mao na articulag¢do do pulso.
Compartimento Anterior do Antebraco Profundo

Flexdo da falange distal do polegar na articulacao
interfalangeana.

Flexor Superficial dos Dedos

(Flexor Digitorum Superficialis)

Flexor Longo do Polegar

(Flexor Pollicis Longus)

Flexao da falange distal de cada dedo na
articulacdo interfalangeana;

Flexdo da falange média de cada dedo na
articulacdo interfalangeana;

Flexdo da falange proximal de cada dedo na
articulacdo metacarpofalangeana;

Flexdo da mao na articulacao do punho.

Flexor Profundo dos Dedos

(Flexor Digitorum Profundus)
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Figura 2.7: Musculos do antebraco responsdveis pela movimentacio do pulso, da mao, do
polegar e dos outros dedos. Da esquerda para a direita, visdes anterior superficial, anterior
intermedidria e anterior profunda (adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).
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Tabela 2.2: Misculos do compartimento posterior do antebrago responsaveis pela mo-
vimentacdo do pulso, da mdo, do polegar e dos outros dedos e suas funcdes especificas
(adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).

Miisculo \ Acio
Compartimento Posterior do Antebraco Superficial

Extensdo da mao (desvio ulnar) na articulagao
do pulso;
Abducao da mao (desvio ulnar) na articulagao
do pulso.
Extensor Radial Curto do Carpo | Extensdo da mao na articulagdo do pulso;

(Extensor Carpi Radialis Brevis) | Abduc@o da mao na articula¢do do pulso.
Extensao da falange distal de cada dedo na
articulacao interfalangeana;
Extensao da falange média de cada dedo na
articulacdo interfalangeana;
Extensao da falange proximal de cada dedo na
articulacdo metacarpofalangeana;
Extensdo da méo na articulagdo do pulso.
Extensao da falange proximal do dedo minimo
na articulagdo metacarpofalangeana;

Extensor Radial Longo do Carpo

(Extensor Carpi Radialis Longus)

Extensor dos Dedos

(Extensor Digitorum)

Extensor do Dedo Minimo

(Extensor Digiti Minimi) Extensdo da mio na articulagdo do pulso.
Extensor Ulnar do Carpo Extensdo da mao (desvio ulnar) na articulacao
do pulso;
A a a io ul iculaca
(Extensor Carpi Ulnaris) bduc¢do da mao (desvio ulnar) na articulagao
do pulso.

Compartimento Posterior do Antebraco Profundo

Abducgdo do polegar na articulagio
carpometacarpal;

Extensao do polegar na articulagao
carpometacarpal;

Abduc¢do da mao na articulacao do pulso.
Extensdo da falange proximal do polegar na
articulacdo metacarpofalangeana;

Extensao do primeiro metacarpal do polegar na
articulacdo carpometacarpal;

Extensdo da mio na articulagdo do pulso.
Extensao da falange distal do polegar na
articulacdo interfalangeana;

Extensao do primeiro metacarpal do polegar na
articulacdo carpometacarpal;

Abdug¢do da mao na articulacao do pulso.
Extensao da falange distal do dedo indicador
na articulagdo interfalangeana;

Extensao da falange média do dedo indicador
na articulagdo interfalangeana;

Extensao da falange proximal do dedo
indicador na articulacdo metacarpofalangeana;
Extensdo da mio na articulagdo do pulso.

Abdutor Longo do Polegar

(Abductor Pollicis Longus)

Extensor Curto do Polegar

(Extensor Pollicis Brevis)

Extensor Longo do Polegar

(Extensor Pollicis Longus)

Extensor do Indicador

(Extensor Indicis)
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Figura 2.8: Musculos do antebrago responsaveis pela movimentag¢do do pulso, da mio,
do polegar e dos outros dedos. Da esquerda para a direita, visdes posterior superficial e
posterior profunda (adaptado de TORTORA; DERRICKSON, 2013).
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3 BASE DE DADOS NINAPRO

O projeto NinaPro (Non-Invasive Adaptive Prosthetics) € um trabalho em curso que
visa ajudar, através da criacdo de bases de dados publicas, a pesquisa sobre o controle
de préteses mioelétricas da mao. Os bancos de dados sdo obtidos através do registro de
sinais de eletromiografia superficial e de dados cineméticos da mdo enquanto os sujeitos
em estudo realizam um conjunto de ac¢Oes e poses predefinidas (GIJSBERTS et al., 2014).

Este trabalho utiliza a segunda base de dados NinaPro, que contém dados coletados
de 40 pessoas ndo amputadas para um total de 49 movimentos distintos (além do estado
de repouso) (GIJSBERTS et al., 2014).

3.1 Protocolo de Aquisicao de Dados

O experimento - do qual sdo coletados os sinais mioelétricos contidos na base de dados
NinaPro - € dividido em trés exercicios: movimentos basicos dos dedos e do pulso (poses
1 a 17 da Figura 3.2), movimentos de pegada e funcionais (poses 18 a 40 da Figura 3.2) e
padrdes de forca (poses 41 a 49 da Figura 3.2). Nos primeiros dois exercicios, os sujeitos
devem repetir uma série de movimentos representados por filmes que sdo mostrados em
uma tela. No dltimo exercicio, os sujeitos devem pressionar combinagdes de dedos com
uma for¢a crescente (GIJSBERTS et al., 2014).

Conforme GIJSBERTS et al. (2014), a atividade muscular € adquirida através de doze
eletrodos ativos sem fio (o DelsysTM Trigno Wireless System®). Qito eletrodos sdo posici-
onados, de forma igualmente espacada, em volta do antebrago, em correspondéncia com
a articulacio radioumeral; dois eletrodos sdo posicionados nos pontos de maior atividade
dos miusculos flexor digitorum superficialis (flexor superficial dos dedos) e extensor di-
gitorum communis (extensor dos dedos); os outros dois eletrodos sdo posicionados nos
pontos de maior atividade do biceps e do triceps. Estas localiza¢des foram escolhidas de
forma a combinar uma amostragem densa com uma estratégia de posicionamento anato-
mico precisa. Os sinais mioelétricos sdo amostrados a uma taxa de 2kHz com um ruido
menor que 750 nV RMS. A Figura 3.1 mostra o posicionamento dos doze eletrodos.

A informacao cinematica € registrada com a ajuda de uma luva de aquisi¢ao de dados
(a CyberGlove II), de um inclindbmetro (localizado no pulso do sujeito) e de acelerdmetros
(integrados em cada um dos eletrodos de superficie). Os dados destes acelerometros de
trés eixos sdo amostrados a uma taxa de 148 Hz (GIJSBERTS et al., 2014).

A intensidade de forca é medida com a ajuda de um sensor de for¢a que foi especi-
almente desenvolvido para o experimento chamado Finger-Force Linear Sensor (FFLS).
Este dispositivo mede forcgas de flexdo e de extensdo dos dedos 2-5 (dedos indicador, mé-
dio, anular ¢ minimo), usando um extensoOmetro uniaxial linear, assim como as forcas
de flexao, de extensdo, de abdug¢do e de aducdo do dedo 1 (polegar), usando um sensor
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Figura 3.1: Posicionamento dos doze eletrodos superficiais no brago. O eletrodo do mus-
culo flexor superficial dos dedos estéd oculto pelo brago e, portanto, ndo € visivel na ima-
gem (adaptado de GIJSBERTS et al., 2014).
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similar de eixo duplo. Estes sensores sdo caracterizados por sinais de alta repetibilidade,
drift minimo com o tempo, linearidade quase perfeita e histerese virtualmente inexistente
(pardmetros desviam ndo mais que 0,3 %). Cada sensor de forca é ligado a um amplifi-
cador dedicado, cuja saida € amostrada a uma taxa de 100 Hz por uma placa de aquisi¢ao
de dados (DAQ) da National Instruments' - 0 NI-DAQ PCMCIA 6024E, de resolugao de
12 bits (GIJSBERTS et al., 2014).

De um modo geral, o processo de aquisi¢cdo de dados funciona da seguinte maneira.
Primeiramente, o computador exibe, na tela de estimulo, um modelo virtual realizando
um dos movimentos considerados. O sujeito em teste, que ja se encontra equipado - com
eletrodos de superficie, acelerdmetros e luva de aquisi¢ao de dados cinematicos e inclind-
metro (no caso dos dois primeiros exercicios) ou Finger-Force Linear Sensor (no caso do
ultimo exercicio) -, repete 0 movimento executado pelo modelo virtual. Os sinais de ativi-
dade muscular - produzidos pelo sujeito em teste ao repetir o movimento mostrado na tela
de estimulo - sdo captados pelos eletrodos de superficie, condicionados e convertidos pela
base do equipamento de eletromiografia e repassados ao computador - que os registra de
forma permanente. Os dados cinemaéticos sdo adquiridos pela luva de aquisi¢do de dados,
pelo inclindmetro e pelos acelerometros (contidos nos eletrodos) e sdo, também, repas-
sados e armazenados pelo computador. Os dados de intensidade de forca sdo capturados
pelos sensores de forca (FFLS) e sdo, igualmente, armazenados pelo computador. Estes
sdo os sinais contidos na base de dados NinaPro (GIJSBERTS et al., 2014).

Durante a aquisi¢do, pede-se que os sujeitos repitam os movimentos com a mao di-
reita. Cada repeticdo de movimento dura 5 segundos e € seguida por 3 segundos de
repouso. O protocolo inclui 6 repeticdes de 49 movimentos diferentes realizados por 40
sujeitos intactos. A Figura 3.2 mostra os movimentos considerados pela base de dados
NinaPro (GIJSBERTS et al., 2014).



Figura 3.2: Os 49 movimentos (ou posturas) mais posi¢cdo de repouso do segundo banco de dados NinaPro (adaptado de GIJSBERTS et al., 2014).

(a) Configuragdes isométrica e isotonica da mao.

(b) Movimentos basicos do pulso.

(c) Movimentos de pegada e funcionais.

(d) Medida de Padrées de Forga dos Dedos. (e) Posigao de Repouso.

oY)
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Conjunto de Dados

A base de dados NinaPro armazena os sinais captados em um conjunto de arquivos
MAT (formato de arquivo interno do MathWorks® MATLAB®). Para cada um dos su-
jeitos contidos na base de dados, existem trés arquivos MAT - um para cada um dos
exercicios do experimento.

Os arquivos MAT incluem as seguintes varidveis:

subject: nimero de identificacdo do sujeito;
exercise: nimero de identificagdo do exercicio;

emg: matriz de N linhas e 12 colunas, onde cada linha representa uma amostra
no tempo, e cada coluna representa o sinal captado por um dos 12 eletrodos de
superficie;

acc: matriz de N linhas e 36 colunas, onde cada linha representa uma amostra no
tempo, e cada coluna representa o sinal de um dos 3 eixos de um dos 12 acelerome-
tros;

glove: matriz de N linhas e 22 colunas, onde cada linha representa uma amostra no
tempo, e cada coluna representa o sinal de um dos 22 sensores de inclinac¢do da luva
de aquisi¢ao de dados;

inclin: matriz de N linhas e 2 colunas, onde cada linha representa uma amostra no
tempo, e cada coluna representa o sinal de um dos 2 eixos do inclindmetro do pulso
do sujeito;

stimulus: matriz de N linhas e 1 coluna, onde cada linha representa uma amostra no
tempo do nimero de identificacio do movimento sendo executado naquela amostra;

repetition: matriz de N linhas e 1 coluna, onde cada linha representa uma amostra
no tempo do nimero de identificagdo da repeticdo do movimento sendo executado
naquela amostra;

restimulus: matriz stimulus refinada em pés-processamento;
rerepetition: matriz repetition refinada em pds-processamento;

Jorce: matriz de N linhas e 6 colunas, onde cada linha representa uma amostra no
tempo, e cada coluna representa o sinal de um dos 6 sensores de for¢ca do FFLS;

Jorcecal: matriz de 2 linhas e 6 colunas, onde cada coluna representa o valor de
calibracdo de um dos 6 sensores de forca do FFLS, a primeira linha corresponde
aos valores minimos, e a segunda linha corresponde aos valores maximos.

As variaveis subject, exercise, acc, emg, stimulus e repetition estdo contidas em todos
os arquivos MAT; as varidveis glove, inclin, rerepetition e restimulus estao presentes so-
mente nos arquivos correspondentes aos exercicios 1 e 2; e as varidveis force e forcecal
fazem parte apenas dos arquivos que representam o exercicio 3.

Este trabalho utiliza apenas os dados contidos nas varidveis subject, exercise, emg,
stimulus e repetition.
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3.3 Conjunto de Poses Selecionadas

Entre o conjunto de posturas contidas no banco de dados NinaPro (veja a Figura 3.2),
as poses que serdo utilizadas neste trabalho sdo: abducdo dos dedos (imagem 5), dedos
flexionados em punho (imagem 6), extra¢do do dedo indicador (imagem 7), flexdo da mao
(imagem 13), extensao da mao (imagem 14) e pegada (imagem 29). A Figura 3.3 exibe o
conjunto de movimentos considerados neste trabalho.

Figura 3.3: Os 6 movimentos (ou posturas) selecionados do segundo banco de dados
NinaPro (adaptado de GIJSBERTS et al., 2014).

(a) Configuragdes isométrica e isotonica da mao.

(b) Movimentos basicos do pulso. (c) Movimentos de pegada e funcionais.
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4 PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento consiste em uma série de tratamentos do sinal muscular
antes que ele possa ser efetivamente utilizado por um algoritmo de aprendizado (estes al-
goritmos sao descritos no Capitulo 5). Esta etapa € dividida em: ajuste de offset, filtragem,
normalizagdo, segmentacdo e caracterizagdo (extracao de caracteristicas).

4.1 Ajuste de Offset

Esta etapa € responsdvel por remover o offset do sinal, ou tornar a média do sinal
(como um todo) igual a zero. Para isto, atualiza-se o vetor que contém o sinal considerado
através da atribuicdo representada pela Equacao (4.1):

N
1
EMG = EMG — ; EMG, (4.1)

onde EMG é uma matriz N x 1 que representa as /N amostras de sinal consideradas, e
EMG;; é o elemento de linha ¢ e de coluna 1 desta matriz.
A fim ilustrativo, a Figura 4.1 mostra um sinal da forma

y =1+ 2sin(27x) (4.2)

antes e ap0s a etapa de ajuste de offset. Observe que, antes do ajuste, a senoide possui
um deslocamento vertical de 1 unidade e, apds o ajuste, o deslocamento vertical deixa de
existir.

4.2 Filtragem

Esta etapa tem o intuito de eliminar frequéncias consideradas menos relevantes de um
sinal. A filtragem do sinal € realizada com um filtro digital passa-banda com frequéncias
de corte 20 Hz e 500 Hz — faixa de frequéncia de maior energia de um sinal mioelétrico
do segmento mao-braco —, de quarta ordem e com resposta Butterworth, como sugerido
por RICCIOTTT (2006) e NILSON (2014). A funcdo de transferéncia no dominio Z deste
filtro é representada pela Equacdo (4.3):

_B(x) _ Y b
A(z) ZZQZTI a; 21
onde a = [1,0000; —3,9029; 6,2959; —5,9129; 4,0584; —2,1089; 0,6513; —0,0990; 0,0181],

b = [0,0827;0,0000; —0,3307; 0,0000; 0,4960; 0,0000; —0,3307; 0,0000; 0,0827],e n = 4
€ a ordem do filtro. A Figura 4.2 mostra a resposta em frequéncia deste filtro.

4.3)
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Figura 4.1: Exemplo de ajuste de offset do sinal representado pela Equacao (4.2).
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Figura 4.2: Resposta em frequéncia do filtro digital passa-banda com frequéncias de corte
20 Hz e 500 Hz de quarta ordem e com resposta Butterworth.
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O filtro Butterworth € desenvolvido de forma a obter a resposta em frequéncia mais
plana possivel na banda passante e a se aproximar de zero na banda rejeitada. Apesar de
ter um roll-off mais lento que filtros Chebyshev e elipticos, o filtro Butterworth tem uma
fase de resposta mais linear na banda passante (NILSON, 2014).

A Figura 4.3 mostra, como exemplo, o espectro de frequéncia de um sinal da forma

y = 2sin(27100x) + 2 sin(271000x) 4.4)

antes e apOs a etapa de filtragem. Observe que, antes da filtragem, existem dois picos de
frequéncia no espectro (100 Hz e 1000 Hz), e, apds a filtragem, o pico de frequéncia em
1000 Hz deixa de existir.

Figura 4.3: Espectro de frequéncia do sinal representado pela Equagdo (4.4) antes e apds
a filtragem.
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4.3 Normalizacao

A etapa de normalizac¢@o consiste em mapear o sinal a uma amplitude em [—1, +1].
Para isto, atualiza-se o vetor que contém o sinal considerado através da atribuicdo repre-
sentada pela Equacao (4.5):

EMG
EMG = ————————, 4.5)
max(|EMG|)
onde KM G é uma matriz N x 1 que representa as N amostras de sinal consideradas, e a
operac¢do max(|EMG|) recupera o elemento de valor maximo entre o valor absoluto dos
elementos deste vetor.
A fim ilustrativo, a Figura 4.4 mostra um sinal da forma

y = 2sin(27x) (4.6)

antes e apds a etapa de normaliza¢do. Observe que, antes da normalizacdo, a senoide pos-
sui uma amplitude de 2 unidades e, apds a normalizacdo, a amplitude torna-se 1 unidade.
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Figura 4.4: Exemplo de normalizacdo do sinal representado pela Equacao (4.6).
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4.4 Segmentacao

A etapa de segmentacdo tem o intuito de identificar segmentos do sinal que apresen-
tem atividade muscular. O procedimento de segmentacdo consiste, primeiramente, em
dividir o sinal em janelas de 250 ms. Em seguida, cada uma das janelas € classificada.
Caso a poténcia média do sinal da janela

Nwin
> EMGwinj,, (4.7)

=1

1

P =
Nwin

onde KM Gwin € uma matriz N,;, X 1 que representa as /NV,,;, amostras de sinal da
janela considerada e M G'win;; € o elemento de linha ¢ e de coluna 1 desta matriz, seja
maior que um limiar especificado, a janela € classificada como vélida; caso o contrdrio,
ela € classificada como invélida. O valor limiar mencionado depende do valor absoluto
maximo do sinal, max(|EMG]). Caso a intensidade maxima do sinal, max(|EMG|),
seja maior ou igual a 30 vezes a média do valor absoluto do sinal

N
[EMG| = (1/N)> |EMG], (4.8)
=1
entdo o limiar é definido como
threshold = 4% de 5|EMG; (4.9)
caso o contrario, o limiar é
threshold = 4% de w (4.10)
ou, mais compactamente,
5|EMG)| se max(|[EMG|) > 30|[EMG|

threshold = 4% de ,
resho 0 {max(\E]\/[G|)/5 se max(|EMG|) < 30|EMG)|



41

onde KFMG é uma matriz N x 1 que representa as /N amostras do sinal considerado,
EMG};; é o elemento de linha i e de coluna 1 desta matriz, | EM G| é a média do valor
absoluto do sinal, e a operacdo max(| £ M G|) recupera o elemento de valor maximo entre
o valor absoluto dos elementos deste vetor. O método de segmentacdo descrito aqui foi
sugerido por NILSON (2014).

A Figura 4.5 mostra, como exemplo, um sinal da forma

Y=yt Yy, 4.11)
onde
g1 = 0.1sin(27102,) a1 € [0, 3] (4.12)
e
Yo = sin(2w10xs) w9 € [1,2], (4.13)

antes e ap0s a etapa de segmentagdo. Observe que, antes da segmentagdo, o sinal possui
areas de sinal menos intenso (z € [0, 1] U [2, 3]) e dreas de sinal mais intenso (x € [1,2])
e, apOs a segmentacdo, somente a drea de sinal mais intenso (z € [1, 2]) continua a existir.

Figura 4.5: Sinal representado pela Equacgdo (4.11) antes e apds a segmentacgao.
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4.5 Extracao de Caracteristicas

A etapa de caracterizagdo consiste em extrair caracteristicas do sinal que o descre-
vam de forma mais concisa, diminuindo a quantidade de dados a serem manipulados e
aumentando a quantidade de informacao que esses dados carregam sobre a onda. Estas
caracteristicas serdo utilizadas como entrada para os métodos de aprendizado de maquina,
que serdo descritos no Capitulo 5.

A extragdo de caracteristicas € realizada nos dominios do tempo e da frequéncia. Para
a caracterizacdo dos sinais no dominio do tempo e no dominio da frequéncia, sdo uti-
lizadas as seguintes medidas - que foram sugeridas por NILSON (2014): RMS, média
aritmética, variancia, desvio padrio, obliquidade e curtose. Além dessas, uma outra ca-
racteristica € identificada no espectro de frequéncia: o centroide espectral.
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4.5.1 RMS

O valor quadratico médio (ou RMS) € uma medida estatistica que representa a magni-
tude de uma quantidade varidvel. O cdlculo do valor RMS do sinal € realizado conforme
a Equacao (4.14):

N
1 2

RMS = | —= EMG;)", 4.14

N Zl ( 1) (4.14)

onde EMG é uma matriz N x 1 que representa as /N amostras de sinal consideradas, e
EMG;; é o elemento de linha ¢ e de coluna 1 desta matriz.

4.5.2 Média Aritmética

A média aritmética representa a medida de tendéncia central de uma distribuicao. Ela
pode ser calculada conforme a Equagdo (4.15):

N
— 1
EMG =+ 2; EMG, (4.15)

onde EMG é uma matriz N x 1 que representa as /N amostras de sinal consideradas, e
EMG;; é o elemento de linha ¢ e de coluna 1 desta matriz.

4.5.3 Variancia

A variancia quantifica a dispersdo dos pontos de uma distribui¢do em comparacao
com a média. Ela pode ser calculada conforme a Equagdo (4.16):
. XN
2 = 2
= EMG; — EMG)", 4.16
S N —1 2 ( 1 ) ( )
onde KM G € uma matriz N x 1 que representa as N amostras de sinal consideradas,
EMG;; é o elemento de linha i e de coluna 1 desta matriz, e EM G é a média aritmética
do sinal (como especificado na Se¢do 4.5.2).

4.5.4 Desvio Padrao

O desvio padrio, que esta diretamente relacionado a variancia, quantifica a dispersao
dos pontos de uma distribui¢do em comparacao com a média. Ele pode ser calculado
conforme a Equacdo (4.17):

s =Vs?, 4.17)

onde s? é a variancia do sinal (como especificado na Se¢io 4.5.3).

4.5.5 Obliquidade

Obliquidade é¢ uma medida de assimetria de uma distribuicdo em relacdo a média. Ela
pode ser calculada conforme a Equagao (4.18):

LN (EMGy — EMG)®
39
(V4 TX, (BMGy - BMG)?)

onde KM G € uma matriz N x 1 que representa as N amostras de sinal consideradas,
EMG;; é o elemento de linha i e de coluna 1 desta matriz, e EM G é a média aritmética
do sinal (como especificado na Se¢do 4.5.2).

Obliquidade = (4.18)
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4.5.6 Curtose

A curtose € uma medida de dispersdo que caracteriza o pico ou o “achatamento” da
distribui¢do. Ela pode ser calculada conforme a Equagao (4.19):

LN (EMGy — EMG)'
(%ZQJEMGH—EMGVY’

(4.19)

Curtose =

onde FMG € uma matriz N x 1 que representa as N amostras de sinal consideradas,
EMG;; é o elemento de linha 7 e de coluna 1 desta matriz, e EM G € a média aritmética
do sinal (como especificado na Se¢ao 4.5.2).

4.5.7 Centroide Espectral

O centroide espectral indica o baricentro (ou o “centro de massa”) do espectro de
frequéncia de um sinal. Ele é calculado como a média ponderada das frequéncias presen-
tes em um sinal, onde os pesos sdo as magnitudes do espectro. Assim,

N .
Centroide = M (4.20)

N )
Zi:l fa
onde f é uma matriz N x 1 que representa a magnitude (ou peso), no espectro de frequén-

cia, das IV frequéncias consideradas, e f;; é o elemento de linha ¢ e de coluna 1 desta
matriz (PEETERS, 2004).

4.6 Feature Scaling

Feature Scaling € um método de padronizagdo de intervalos de dados. Segundo
LIN; HSU; CHANG (2003), a principal vantagem da aplica¢do deste procedimento € evi-
tar que caracteristicas cujos possiveis valores estdo distribuidos em um grande intervalo
dominem outras cujos valores estdo distribuidos em intervalos menores. Além disso,
ainda de acordo com o autor mencionado, o procedimento evita dificuldades nimericas
durante os cdlculos.

A normalizacao dos dados determina a efetiva normaliza¢ao dos parametros (pesos), o
que pode exercer grande influéncia na qualidade do resultado final da aplicagdo destes da-
dos em um algoritmo de aprendizado. Este procedimento garante que todas as entradas se-
rdo tratadas igualmente no processo de regularizacdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

Como sugerido por HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009), neste trabalho, as
caracteristicas sdo padronizadas de forma a terem média O e desvio padrdo 1 (método
chamado de padronizagdo). Para isto, atualiza-se o vetor de caracteristicas através da
atribuicao representada pela Equagao (4.21):

features — features

std(features) “4:21)

features =

onde features é uma matriz N x 1 que representa N exemplos de uma das caracteristicas,
features é a média aritmética destes N exemplos, e a operacdo std( features) recupera
o desvio padrao deste vetor.

E importante notar que o procedimento de feature scaling é aplicado ao fim do pré-
processamento de todos os sinais, quando todos os exemplos ja foram identificados.
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5 APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com BISHOP (2006) e com HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009),
modelos de aprendizado de méaquina sao modelos estatisticos capazes de aprender e re-
conhecer padrdes em conjuntos de dados. Tipicamente, em modelos de classificadores,
como os utilizados neste trabalho, deseja-se prever a classe (ou categoria) a qual um con-
junto de dados de entrada (caracteristicas) pertence. Para isto, precisa-se de um conjunto
de exemplos de treinamento, que deve conter tanto as caracteristicas quanto a classe a qual
cada exemplo pertence. Com estes dados, pode-se construir um modelo de aprendizado
capaz de prever a qual categoria um novo conjunto de caracteristicas (nunca visto antes
pelo modelo) pertence. Este tipo de modelo é chamado de modelo de aprendizado super-
visionado, pois necessita, para o processo de aprendizado, que os exemplos contenham a
classe de saida esperada.

No caso deste trabalho, as classes correspondem ao tipo de movimento representado
por um sinal (veja as poses consideradas pela base de dados NinaPro na Figura 3.2), e o
conjunto de dados de entrada € o vetor de caracteristicas extraidas desse sinal (como visto
na Se¢do 4.5). Os modelos de aprendizado utilizados (regressao logistica, redes neurais e
maquina de vetores de suporte) serdo descritos nas Se¢des 5.1, 5.2 e 5.3.

5.1 Regressao Logistica

Regressdo logistica ¢ um modelo de classificador estatistico que mede a relagdo entre
varidveis independentes e uma categoria (classe) (BISHOP, 2006).

5.1.1 Modelo

Segundo BISHOP (2006), considerando um problema de classificacdo de duas classes
(C; e Cy), a probabilidade a posteriori da classe C; pode ser escrita como a aplicagio da
func¢do sigmoide

1
= — 5.1
o(2) 1+ exp(—=z) G-D
sobre uma fungdo linear do vetor de caracteristicas ¢ = ¢ () de tal forma que
p(Cilo) = y(¢) = o(w'9), (5.2)

onde p(Cs|¢) = 1—p(C1|¢), wT € o vetor transposto de pesos (ou pardmetros) do modelo,
x é o vetor de caracteristicas de entrada para um determinado exemplo, e o vetor ¢ = ¢(z)

€ definido como
1 se:=0
¢1(x) = . )
x; sei#0
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onde o termo ¢y(xz) = 1 é conhecido como unidade de viés. A Figura 5.1 mostra o
formato da fungdo sigmoide o (2).

Figura 5.1: Fungdo sigmoide.

Sigmoid Function

09r

0ar

07r

06

051

141 + expi-x))

04r

03r

02r

01r

Para a determinacdo dos parametros do modelo de regressao logistica, utiliza-se o
método da maxima verossimilhanga. Assim, para um conjunto de dados {¢,, t,} - onde

1 ses =10

representa o vetor de caracteristicas do exemplo n, e

. 1 se oexemplo n pertence a classe C;
" 0 se o exemplo n pertence a classe Cy

representa a classe do exemplo n -, comn = 1, ..., V, a funcdo de verossimilhan¢a pode
ser escrita como

N
p(tlw) = [ [ wir (1 —ya)' ", (5.3)
n=1

onde t = (t1,....tx)", y, = p(Ci|b,), € N € o nimero de exemplos considerados. Pode-
se, entdo, definir a funcdo erro como o logaritmo negativo da verossimilhanca

E(w) = =In (p(thw)) = = (tadnfga) + (1 = t) (1 = g)), (54

n=1

onde y,, = o(w’¢,) (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O objetivo do método da maxima verossimilhanca € encontrar valores para os parame-
tros do modelo de forma a maximizar as probabilidades dos dados observados (exemplos),
ou seja,

max (p(t|w)) (5.5)

weRM
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ou, nha pratica,

wrgﬂiélu (E(w)) = wrgﬂi@ ( - g: (tn In(y,) + (1 —t¢,)In(1 — yn)>), (5.6)

n=1

onde M é o nimero de caracteristicas consideradas.

Para a minimizacdo da funcio erro, utiliza-se algoritmos de minimizacdo, como, por
exemplo, o método do gradiente descendente. Para este trabalho, por questdes de desem-
penho, um algoritmo de minimizagdo desenvolvido e registrado por Carl Edward Ras-
mussen e modificado por Andrew Y. Ng foi utilizado. O cédigo fonte em MATLAB®
deste algoritmo encontra-se no Anexo A.

Para a utilizacdo destes algoritmos €, normalmente, necessdrio fornecer, além da fun-
cdo erro, o seu gradiente com respeito ao vetor de parametros (ou pesos) - uma vez que,
para se minimizar uma funcao, deve-se encontrar o ponto onde suas derivadas sdo zero.
Assim, ainda de acordo com BISHOP (2006) e HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN
(2009), o gradiente da fun¢ao erro com respeito a w pode ser escrito como

N

VE<’LU) = Z(yn - tn)¢n 5.7

n=1
5.1.2 Regularizacao

Regularizacdo é uma técnica frequentemente utilizada para o controle do fendmeno de
sobreajuste (ou overfitting em inglés). Esta técnica envolve a adicdo de uma penalidade a
func¢ao erro de forma a evitar que coeficientes (ou parametros ou pesos) atinjam valores
muito altos. Assim, a fungdo erro a ser minimizada toma a forma

E(w) = Ep(w) + AEBw (w), (5.8)

onde A é o coeficiente de regularizacio, que controla a importancia relativa do erro de-
pendente dos dados (Ep(w)) e do termo de regularizacio (FEyw (w)) (BISHOP, 2006).

Segundo BISHOP (2006), uma das formas mais simples de regularizagdo € a soma
dos quadrados dos elementos do vetor de pesos (ou parametros). Neste caso,

Ew(w) = %wTw, (5.9)

onde whw = w} + w3 + ... + w3, sendo M o nimero de caracteristicas (ou parimetros).
E importante notar que o coeficiente w, - que serve de peso a caracteristica constante
unitdria (unidade de viés) ¢,0(x,) = 1 - é omitido do termo regularizador (pode-se di-
zer que wy = ( neste termo), pois a sua inclusdo afeta a posicao de origem dos dados
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Assim, para a regressao logistica, substituindo (5.4) e (5.9) em (5.8), a funcdo erro
torna-se

Bw)=-Y (tn In(y,) + (1 — ) In(1 — yn)> + %wTw (5.10)

n=1

e o gradiente da fun¢do erro torna-se

N

VEW) = (Yo — tn)bn + M. (5.11)

n=1
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A regularizacido permite que modelos complexos sejam treinados com conjuntos de
dados de tamanho limitado sem que o problema de sobreajuste (overfitting) aconteca. No
entanto, ao se utilizar regulariza¢io, o problema torna-se determinar um valor adequado
para o coeficiente de regularizagcdo (\) (BISHOP, 2006).

5.1.3 Predicao

Como visto anteriormente, conforme BISHOP (2006), em um problema de classifi-
cacdo de duas classes (C; e Cy), a probabilidade a posteriori de uma classe C; pode ser
escrita da seguinte forma

p(Cilo) = y(¢) = a(w"9), (5.12)

onde p(Ca|p) = 1 — p(Ci|9), o(.) é a fungdo sigmoide definida em (5.1), w” € o vetor
transposto de pesos (ou parametros) do modelo, x é o vetor de caracteristicas de entrada
para um determinado exemplo, e ¢ = ¢(x) é definido como

1 set=0
¢i(r) = . .
x; sei#0
Assim, para a predicdo da classe de um novo vetor de caracteristicas (¢/(z’)), utiliza-
se esta mesma equacgdo. Portanto, a probabilidade de um novo vetor de caracteristicas
pertencer a classe C; é dada por

p(Cil¢) = y(@) = o(w" ). (5.13)
5.1.4 Classificacao “Um Contra Todos”

Quando o problema de classificacdo exige mais de duas classes, utiliza-se um método
conhecido como “um contra todos” (ou “one versus all” em ingl€s).

Este método de classificacdo baseia-se na utilizacdo de K classificadores bindrios,
onde K € o numero de classes existentes. Cada um dos classificadores é criado de forma
a ser capaz de diferenciar uma classe de todas as outras K — 1 classes (de onde vem
o nome do método), ou seja, cada um dos classificadores é capaz de identificar se um
determinado exemplo pertence a classe representada por si.

Assim, nesta arquitetura, para a realizacdo de uma predicao, utiliza-se o processo de
predicdo comum (como visto na Se¢do 5.1.3) com cada um dos classificadores criados e,
entdo, identifica-se qual destes classificadores apresenta a maior probabilidade a posteri-
ori (0 maior grau de certeza) sobre as caracteristicas de entrada. Ou seja, prediz-se que
um vetor de dados de entrada pertence a uma determinada classe se o classificador res-
ponsdvel por identificar exemplos desta classe for o que apresenta a maior probabilidade
a posteriori em comparagao com todos os outros classificadores.

5.2 Redes Neurais

Redes Neurais sao modelos de inteligéncia computacional capazes de aprender e reco-
nhecer padrdes. O mais bem sucedido modelo deste tipo no contexto de reconhecimento
de padrdes € a rede neural feedforward. As propriedades de aproximagdo das redes feed-
forward foram extensamente estudadas e descobertas como sendo muito gerais. Este tipo
de rede pode ser aplicada tanto para classificacdo como para regressido. Redes neurais sdo,
entdo, chamadas de aproximadores universais. Para muitas aplicacdes, o modelo pode
ser significativamente mais compacto e, portanto, pode ser avaliado mais rapidamente
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que uma maquina de vetores de suporte tendo o mesmo desempenho de generalizacio
(BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A Figura 5.2 representa o modelo de rede neural utilizado neste projeto e pode ser
utilizada como referéncia para o contetido desta secao.

Figura 5.2: Arquitetura da rede neural utilizada neste projeto.

N
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AN
Camadal Camada 2 Camada 3
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5.2.1 Feedforward

Segundo BISHOP (2006), o modelo basico de rede neural pode ser descrito como uma
série de transformacdes.

Primeiramente, define-se os valores de ativacdo da primeira camada (indicada pelo
sobrescrito (1)) da rede - a camada de entrada - como

a(l)— 1 set =20
Y e sei£0]

onde z; € a caracteristica ¢ do vetor de varidveis de entrada. O elemento a(()l) € conhecido
como unidade de viés da camada 1 (BISHOP, 2006).
Para a segunda camada (indicada pelo sobrescrito (2)) - a camada oculta -, define-

se 2(?), uma combinacio linear das varidveis de entrada (valores de ativacio da primeira
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camada), como
L

A2 = Y ), (.14
=0

Z(jl ) ¢ uma matriz L x (LMW 1) que representa os pesos de mapeamento da camada

1 para a camada 2, e L® & o nimero de unidades na camada [ (excluindo a unidade de
viés a(()l)). Os valores de ativagdo da camada 2 sao uma transformacao dos valores 2?

i

onde w

1 se1=10
a; = (2) : ;
o(z”) sei#0

onde o(.) - a fungdo de ativacdo da camada - é a fungdo sigmoide, definida em (5.1). O

elemento (182) ¢ a unidade de viés da camada 2 (BISHOP, 2006).
Finalmente, para a terceira camada (indicada pelo sobrescrito (3)) - a camada de saida
-, define-se z(®, uma soma ponderada dos valores de ativagdo da camada 2, como

L2
2P =3 wPd?, (5.15)
=0

onde wg) é uma matriz L(® x (L(® + 1) que representa os pesos de mapeamento da

camada 2 para a camada 3, e LW & o nimero de unidades na camada [ (excluindo a
. ., l . . ~ ~
unidade de viés a(() )). Assim, os valores de ativacao da camada 3 sdo

y = a” = o(z"), (5.16)

onde o(.) - a fungdo de ativagdo da camada - € a fungdo sigmoide, definida em (5.1). E
importante notar que a camada de saida possui L®) unidades, onde L(®) é o niimero de
classes sendo consideradas (BISHOP, 2006).

Este método € conhecido como forward propagation (BISHOP, 2006).

5.2.2 Treinamento

Considerando um caso de classificagdo bindria com

L 1 se o exemplo pertence a classe C;
0 se o exemplo pertence a classe Cy

e com uma Unica unidade de saida - que tem como func¢do de ativacao a fungdo sigmoide
y = a® = ¢(z®), definida em (5.1), de tal forma que 0 < y(x,w) < 1. Pode-se
interpretar y(z, w) como a probabilidade condicional

y(z,w) = p(Cifr) =1 = p(Col). (5.17)

A distribui¢do condicional de um exemplo {x,t} €, entdo, uma distribui¢do de Bernoulli
da forma

1—t

p(tlz, w) = y(z,w)' (1 — y(z,w)) . (5.18)

Para um conjunto de treinamento com exemplos independentes, a funcao erro, que é
dada pelo logaritmo negativo da verossimilhanga, € da forma

N

Bw)=-Y (tn In(y,) + (1 — t,) In(1 — yn)), (5.19)

n=1
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onde y,, = y(x,,w) (BISHOP, 2006).

Para o caso de K' > 2 classes, pode-se utilizar uma rede com L®) = K unidades
de saida (K classificadores bindrios) de fun¢do de ativacio sigmoide. Associado a cada
unidade de saida, existe um rétulo binario de classe

y {1 se o exemplo pertence a classe Cy,
k pu—

~ N ?
0 se o exemplo ndo pertence a classe Cy,

onde £k = 1, ..., K. Assumindo que, dado um vetor de entrada, os rétulos de classe sdao
independentes, entdo a distribui¢ao condicional é

1—ty,

p(t|x, w) Hyk z,w)* (1 = yi(z, w)) (5.20)

A funcdo erro, que € o logaritmo negativo da funcdo de verossimilhanca, compreendendo
todos os exemplos de entrada, é

N K
o Z Z < nk 111 y”k (1 - tnk) 111(1 - ynk)); (521)

n=1 k=1

onde y,r = yr(x,, w) é o valor da unidade k da camada de saida para o exemplo n, ¢,
€ o valor esperado na unidade k£ da camada de saida para o exemplo n, /N é o nimero de
exemplos fornecidos como entrada para o treinamento da rede, e K = L(®) é o nimero de
classes consideradas (niimero de unidades de saida) (BISHOP, 2006).

O treinamento da rede neural baseia-se em encontrar os parimetros w = {w® w®}
que minimizam a func¢do erro, ou seja,

min (E(w)). (5.22)
w
Como a funcdo erro é uma funcdo continua em w, 0 seu minimo acontece no ponto que o
gradiente da func¢do € nulo, ou seja,

VE(w) = 0. (5.23)

Para a resolugdo desta equacgdo, utiliza-se procedimentos numéricos iterativos, € mui-
tos destes algoritmos utilizam o valor do gradiente da func@o erro. Como mostra a Se-
¢do 5.2.3, o método de retropropagacao de erros (ou error backpropagation) € capaz de
calcular VE(w) eficientemente (BISHOP, 2006).

Como no caso da regressado logistica (Se¢do 5.1), para este trabalho, por questdes de
desempenho, um algoritmo de minimiza¢do desenvolvido e registrado por Carl Edward
Rasmussen e modificado por Andrew Y. Ng foi utilizado. O c6digo fonte em MATLAB®
deste algoritmo encontra-se no Anexo A.

5.2.3 Retropropagacao de Erros

A retropropagacgdo (ou backpropagation) ¢ um método eficiente para o cdlculo do
gradiente de uma fungdo erro £(w) de uma rede neural feedforward. Este método baseia-
se em um esquema de troca de mensagens em que informacao é enviada, alternadamente,
para frente e para trds na rede (BISHOP, 2006).
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O célculo da fun¢do erro, como mostra (5.21), compreende uma soma de termos que
pode ser escrita da seguinte forma

E(w) =Y E,(w), (5.24)

onde /N € o nimero de exemplos fornecidos como entrada para o treinamento da rede, e
E,(w) é o valor da funcéo erro para o exemplo n do conjunto de treinamento, que vale

Euw) = = (tus yne) + (1 = tas) (1 = ) ) (5.25)

k=1

onde y,x = yr(x,,w) é o valor da unidade k da camada de saida para o exemplo n, ¢,
é o valor esperado na unidade k& da camada de saida para o exemplo n, e K = L® é o
numero de classes consideradas (nimero de unidades de saida) (BISHOP, 2006).

A derivada de E, (w) em respeito ao peso w;; é, pela regra da cadeia,

OB, (w)  OE,(w) 0z

Owj(é_l) a 02,(1? Ow;é_l)’

(5.26)

I-1) ¢ s ~ . , . .
](»l- Jéo peso associado a conexdo da unidade 7 da camada [ — 1 com a unidade j

da camada [, e z,(ll]) € o valor da unidade j da camada [ para o exemplo n. Diz-se, entdo,

por questao de simplificacdo, que

onde w

o0F, (w
o) = ((l) ) (5.27)
02,5
Assim, sabendo que
9z 1
Ty = b s (5.28)
tem-se, substituindo (5.27) e (5.28) em (5.26), que
0F, _
(w) _ 50alY, (5.29)

8w§-éfl) B

Portanto, para a avaliagdo das derivadas, precisa-se calcular o valor de d,; para cada
unidade oculta e unidade de saida da rede (BISHOP, 2006).
Conforme BISHOP (2006), para as unidades de saida, tem-se que

0% = Yk — ta. (5.30)

Ja para as unidades ocultas, faz-se, pela regra da cadeia,

5% = aE"—((Z)“’) - i aE”((;f) az%_ (5.31)
0z, =1 Oz 0z,
Como, segundo (5.27),
OEw(w) _ 5 (5.32)

(3)
0z,
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3
Oz _ @
82(2-) kj

nj

o' (%), (5.33)

nj

entdo, substituindo (5.32) e (5.33) em (5.31),

K
0 = Z w6l (5.34)
k=
onde
o'(z) = o(z)(1 - o(z)) (5.35)

€ o gradiente da funcdo sigmoide. A Figura 5.3 mostra o formato da fun¢do sigmoide e
de seu gradiente.

Figura 5.3: Fungdo sigmoide (a) e seu gradiente (b).
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(a) Fungdo sigmoide. (b) Gradiente da fun¢do sigmoide.

A derivada do erro total (considerando todos os /N exemplos de entrada) é

N
oE,
= ((f;’) . (5.36)
8wji

n=1

5.2.4 Regularizacao

A regularizacdo € uma forma de controlar a complexidade de uma rede neural de
forma a evitar o sobreajuste (ou overfitting em inglés). Com a adi¢do da regularizacio, a
funcao erro toma a forma

E(w) = Ep(w) + AEw (w), (5.37)

onde \ € o coeficiente de regularizacio, que controla a importancia relativa do erro depen-
dente dos dados (Ep(w)) e do termo de regularizagdo (Ey (w)). Como ja foi mencionado
na Secdo 5.1.2, o regularizador quadrético ¢ o método mais simples de regularizacdo e
tem a forma

1
Ew(w) = inw, (5.38)
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ou, para o caso da rede neural utilizada,

1 L 1,(2) " 9 (2 1,3) " 9
By (w) _§<Zz<wﬁ) 305 (wl?) ) (5.39)

i=1 j=1 i=1 j=1

onde L) é o nimero de unidades na camada [ (excluindo a unidade de viés). E im-

. l N P .
portante notar que o coeficiente w% - que serve de peso a caracteristica constante uni-

taria (unidade de viés) - € omitido do termo regularizador (pode-se dizer que wj%) =0
neste termo), pois a sua inclusdo afeta a posicao de origem dos dados (BISHOP, 2006;
HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O gradiente da funcdo erro tem a forma

VE(w) = VEp(w) + AV Eyw (w), (5.40)

onde Fp(w) é obtido utilizando o método de retropropagac@o de erros (ou error backpro-
pagation) - descrito na Se¢do 5.2.3 -, e o gradiente do termo regularizador é

ow®

Ji

OEw (w) w® (5.41)

5.2.5 Predicao

Dado um vetor de entrada z, para realizar a predicdo da classe a qual este vetor per-
tence, aplica-se o feedforward, como visto na Secdo 5.2.1, utilizando as matrizes peso
w™) e w? da rede neural treinada. O valor de cada uma das unidades de saida representa
a probabilidade do vetor de entrada pertencer a classe representada por aquela unidade.
Assim, a classe prevista € a classe representada pela unidade de saida com a maior proba-
bilidade.

5.2.6 Valores Iniciais para os Pesos

A correta inicializacao das matrizes de peso € uma etapa fundamental para o bom trei-
namento de uma rede neural. A inicializacdo com zeros (matrizes nulas) faz a rede tornar-
se simétrica, e suas derivadas, nulas, o que impede o algoritmo de chegar a qualquer re-
sultado. Ja a inicializa¢do dos pesos com valores muito grandes geralmente gera solucdes
ruins. Por isso, os valores iniciais para os pesos de uma rede neural sdo, geralmente, ale-
atorios e proximos de zero. Assim, 0 modelo inicia de forma quase linear (uma vez que a
parte operacional da funcdo sigmoide € praticamente linear com valores proximos a zero)
e torna-se ndo-linar com o aumento dos pesos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

5.2.7 Quantidade de Camadas e de Unidades em cada Camada

Uma rede neural possui trés tipos de camadas: camada de entrada, camada oculta e
camada de saida. Todo modelo contém, obrigatoriamente, uma camada de entrada e uma
camada de saida. O nimero de camadas ocultas de uma rede neural € um valor arbitrario.
A utilizagdo de multiplas camadas ocultas permite a constru¢do de caracteristicas mais
complexas na rede. Geralmente, a quantidade de camadas ocultas utilizada € estabelecida
através de experimentacdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A primeira camada de uma rede neural € a camada de entrada, que corresponde ao

vetor de entrada (agl) = x; para ¢ > () mais uma unidade de viés (aél) = 1) e, portanto,
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tem um nimero de unidades igual ao tamanho do vetor de entrada (L") mais um (uni-
dade de viés). A tltima camada € a de saida, que corresponde as possiveis classes as
quais uma entrada pode pertencer, portanto o nimero de unidades de saida € exatamente
igual ao nimero de classes consideradas (L(®) na arquitetura deste projeto). As camadas
entre a camada de entrada e a camada de saida sdo chamadas de ocultas. O nimero de
unidades em uma camada oculta é arbitrario. Quanto menor o nimero de unidades ocul-
tas, menor € a flexibilidade do modelo para capturar as nao-linearidades dos dados. Por
outro lado, se o nimero de unidades ocultas for muito grande, o modelo pode perder a
capacidade de generalizacdo para novos dados de entrada. Geralmente, prefere-se treinar
uma rede neural com um grande nimero de unidades ocultas e regularizagdo - que é capaz
de controlar a complexidade do modelo, evitando a perda de capacidade de generalizacao
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

5.3 Maquina de Vetores de Suporte

Midquinas de Vetores de Suporte sdo modelos de aprendizado supervisionado para a
andlise e reconhecimento de padrdes. SVMs (Support Vector Machines) sao utilizadas
para classificacdo e regressdao de dados e tentam resolver o problema através do conceito
de margem, que é a menor distancia entre a superficie de decisdo e qualquer uma das
amostras. Nestes modelos, a superficie de decisdo (ou hiperplano) € escolhida de forma
a ser aquela com a maior margem. Uma propriedade importante deste modelo de clas-
sificador é que a determinacido dos pardmetros do modelo corresponde a um problema
de optimizagdo convexa, e, portanto, qualquer solugdo local é, também, um valor 6timo
global (BISHOP, 2006).

5.3.1 Modelo

Por simplicidade, considera-se o modelo de classificacao linear bindrio seguinte
y(z) = w'é(z) + b, (5.42)

onde ¢(z) é uma transformagdo do vetor de caracteristicas, w’ é o vetor transposto de
pesos (ou parametros) do modelo, e b = wy € o parametro de viés, que se encontra
explicito. Os dados de entrada sdo classificados de acordo com o sinal de y(x). Considera-
se, também, um conjunto de dados de treinamento da forma {z,,t,} comn = 1,..., N,
onde N € o nimero de exemplos de entrada, M é o nimero de caracteristicas de um
exemplo, 7, € RM representa o vetor de caracteristicas do exemplo n, e t, € {1, -1}
representa a classe do exemplo n. Assume-se, momentaneamente, que o conjunto de
dados de treinamento € linearmente separdvel no espaco de caracteristicas, de forma que
exista ao menos uma escolha de parametros (w e b) que satisfaga

y(r,) >0 set,=+1
y(r,) <0 set,=—1

Desta forma,
tny(z,) >0 (5.43)

para todos os vetores de treinamento (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).
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Figura 5.4: A fronteira de decisdo e o conceito de margem. Ao se maximizar a margem,
obtém-se uma fronteira de decisdo cuja lozalizacio € determinada por um subconjunto de
pontos, conhecidos como vetores de suporte (indicados pelos circulos) (BISHOP, 2006).

y=1 y=-1
y=0 y =0
y=-1
y=1
e [
margem
(a) O conceito de margem. (b) Margem maximizada e vetores de suporte.

Em mdéquinas de vetores de suporte, a fronteira de decisdo € escolhida de forma a ma-
ximizar a margem - que € definida como a menor distancia perpendicular entre a fronteira
de decisdo e qualquer um dos exemplos de entrada, como ilustrado na Figura 5.4.

Segundo BISHOP (2006), a distancia perpendicular de um ponto x de um hiperplano
definido por y(z) = 0 é dada por |y(z)|/||w||. Assim, para que todos os pontos estejam
corretamente classificados - de forma que ¢,y(x,) > 0 para todo n -, a distincia de um
ponto x,, até a fronteira de decisdao deve ser

T
tny () _ th (w o(xy,) + b) ‘ (5.44)
[|w]] [|w]]

Assim, segundo BISHOP (2006) e HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009), para
se maximizar o tamanho da margem, deve-se optimizar os parametros w € b da seguinte
forma

L.

arg max,, , (m min (tn (wT¢(xn) + b))) , (5.45)
onde se maximiza o tamanho da margem para o ponto mais préximo da fronteira de
decis@o. A solucdo direta para este problema € muito complexa, portanto transforma-se
este problema em uma versdo equivalente de resolucao mais simples. Como a distincia
entre um ponto x,, e a fronteira de decisdo ndo muda com a multiplicacio de w e de b por
uma mesma constante K

to(KwTd(x,) + Kb)  t,(w' () +b)

_ , (5.46)
|| Kwl| [lwl]

pode-se dizer que
to(w'd(z,) +b) =1 (5.47)

para o ponto mais proximo a fronteira (fixa-se o valor minimo do numerador). Desta
forma, todos os pontos devem obedecer

to(wd(z,) +0) > 1,n=1,.,N. (5.48)
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Por defini¢do, sempre havera um ponto mais préximo, portanto sempre existird um valor
de n para o qual ¢, (wT¢(:cn) + b) = 1. Uma vez a margem maximizada, existirdo ao
menos dois valores de n para os quais %, (qub(J;n) + b) = 1. Assim, o problema de
optimizagdo (5.45) passa a ser

1
arg max,, m, (5.49)
o que € equivalente a
1
arg min,, ;, o lw]|?, (5.50)

onde o fator 1/2 é incluido por conveniéncia (e ndo altera o resultado). Compactamente,
o problema de optimizacao é

arg min,, ;, 5/|w|[
to(wo(z,) +0) >1, n=1,..,N

Resolve-se tal problema de optimizacdo utilizando o método dos multiplicadores de
Lagrange. Assim, introduz-se os multiplicadores a,, > 0 comn = 1, ..., IV, de tal forma
que a func¢do lagrangiana seja

N

L(w, b,a) = %||w||2 -3 a, (tn (W () + b) — 1), (5.51)

n=1

onde a = (ay,...,ax)". Com VL(w,b,a) = 0, obtém-se

N
w = Z antnd(xy,) (5.52)
n=1
e
N
0= Z At (5.53)
n=1

Portanto, utilizando (5.52) e (5.53) em (5.51), tem-se a representacdo dual do problema
da méxima margem, no qual se maximiza

N LN
E(a) = Z =5 Z Z A tntmk(Tp, T) (5.54)

n=1 n=1 m=1

com respeito a a sujeito as restricdes

a, >0, n=1,..,.N (5.55)
€
N
> apt, =0, (5.56)
n=1

onde, nesta situagdo simplificada, k(z,2") = ¢(x)? (') € o fungdo kernel (ou nicleo) do
modelo. Este € um problema mais simples, que pode ser resolvido por softwares padrdes.
E importante ressaltar que outras funcdes kernel podem ser utilizadas, e estas serdo vistas
na Secdo 5.3.2 (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Pode-se mostrar que um problema de optimizacdo desta forma satisfaz as condig¢des
de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), que, neste caso, sao

an > 0, (5.57)
tny(zn) =120 (5.58)

€
an (try(zy) — 1) =0. (5.59)

Logo, para cada exemplo z,, ou a, = 0 ou t,y(z,) = 1. Os pontos em que a, # 0
sdo chamados de vetores de suporte e estdo situados sobre os hiperplanos de margem
maxima, como € mostrado na Figura 5.4. Uma vez que o modelo esteja treinado, so-
mente os vetores de suporte precisam ser mantidos, pois sao os tnicos que afetam a pre-
dicdao de novos vetores de entrada (ja que a,, = 0 para os outros pontos). Ainda, para
se obter o valor de b, resolve-se (5.59) para qualquer vetor de suporte (BISHOP, 2006;
HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Até agora, assumiu-se que o conjunto de dados de entrada é linearmente separa-
vel. Na prética, as distribui¢cdes de pontos de cada uma das classes pode-se sobrepor.
Neste caso, o0 modelo proposto até aqui ndo seria capaz de ter uma boa generalizacao
para vetores de entrada ndo vistos no conjunto de dados de treinamento (BISHOP, 2006;
HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Portanto, conforme BISHOP (2006) e HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009),
precisa-se modificar o modelo proposto de forma que ele aceite que alguns pontos do
conjunto de treinamento sejam mal classificados, pois assim se consegue criar um mo-
delo com um melhor poder de generalizagdo. Para isto, modifica-se o sistema de forma
a permitir que existam pontos no “lado errado” das fronteiras, mas apresentando uma pe-
nalizacio que aumenta com a distincia da fronteira. E conveniente, para o problema de
optimizagdo, que esta penalidade seja uma funcao linear da distancia. Assim, adiciona-se
ao sistema varidveis de folga (slack variables em inglés) £, > 0,onden = 1, ..., N. Estas
variaveis sdo definidas como

€ - 0 se o ponto estd sobre ou dentro dos limites corretos
" |t, —y(x,)| caso o contrério

Assim, um ponto que estd sobre a fronteira de decisdo y(z,) = 0 terd &, = 1, e pontos
com &, > 1 estardo classificados de forma incorreta. A restricdo (5.48) do modelo anterior
torna-se, entao,

toy(zy,) >1-&,, n=1,...,N, (5.60)

onde as varidveis de folga devem respeitar £, > 0. Assim, pontos para os quais &, = 0
estdo corretamente classificados e estdo ou sobre a margem ou no lado correto da margem;
pontos para os quais 0 < &, < 1 estdo dentro da margem, mas do lado correto da fronteira
de decisdo; e pontos para os quais &, > 1 estdo do lado errado da fronteira de decisao e
estdo classificados incorretamente, como mostra a Figura 5.5.

O objetivo do modelo é a maximizacdo da margem, penalizando os pontos que se
encontram do lado errado da margem. Portanto, modificando (5.50) do modelo anterior,
minimiza-se

N
1
arg minw’bcz& + §HwH2, (5.61)

n=1
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Figura 5.5: Varidveis de folga &, > 0. Pontos com circulos sdo vetores de suporte
(BISHOP, 2006).

y=-—1

onde C' > 0 regula a importancia da penalidade dada a uma varidvel de folga e da margem,
ou seja, da minimizacdo dos erros de treinamento e da complexidade do modelo. O
parametro C' é andlogo ao inverso do coeficiente de regularizacdo dos outros modelos
(C = 1/)) (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Assim, conforme BISHOP (2006) e HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009), o
problema de minimizacao torna-se

argmin,, , CY o bn+ sllwll?
tny($n> > - gna n= 17 ’N
& 20

E, introduzindo os multiplicadores de Lagrange a,, > 0 e u,, > 0, a fun¢do lagrangiana é

N N
1 2

L(w,b,a) :§||w|| +C;fn—;an(ny(xn —1+4¢,) Z,unfn (5.62)

O conjunto correspondente de condigdes KKT é
an > 0, (5.63)
toy(zn) — 14+ &, >0, (5.64)
an (tay(zn) — 1+ &) =0, (5.65)
fin 2= 0, (5.66)
& =0 (5.67)

e

onden =1, ..., N.
Assim, optimizando-se w, b e {&,} e fazendo uso da defini¢cdo de y(z) (5.42), obtém-

se
oL

o —o;»w—zan WO (), (5.69)

n=1
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L al

5 =0=0= ; ntn (5.70)
© oL

@:OjanzC—un- (5.71)

E, finalmente, utilizando estes resultados em (5.62), obtém-se a representacdo dual da
func¢ao lagrangiana na forma

N

N N

~ 1

L(a) = Z an — 5 Z anamtntmk(xna xm)7 (572)
n=1

n=1 m=1

que € idéntica a representacao dual do modelo anterior, porém as restricdes tornam-se

N
>ty =0. (5.73)
n=1

e, como a, > 0, u, > 0ea, =C — pu,, entdo
0<a,<C, n=1,...,N. (5.74)

Para a resolu¢do do modelo, maximiza-se a representacao dual da func¢do lagrangiana.
Novamente, aps a maximizagdo, os pontos para os quais a,, # 0 sdo os vetores de
suporte. Estes pontos devem, portanto, satisfazer (5.65), ou

tny(2n) =1 — & (5.75)

Se a,, < C,entdo u, > 0e&, = 0, e, portanto, estes pontos estdo sobre a margem. Pontos
para os quais a,, = C' estdo dentro da margem e podem estar corretamente classificados
se &, < 1 ou incorretamente classificados se &, > 1.

Para a maximizacdo da representacao dual da fun¢do lagrangiana (obtencao dos valo-
res de a,, e de b), utiliza-se algoritmos de optimizacao especializados. Para este trabalho,
por questdes de desempenho, utilizou-se uma versao simplificada do algoritmo Sequential
Minimal Optimization (SMO).

5.3.2 Funcao Kernel

Segundo HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009), os tipos de funcdo kernel de
maquinas de vetores de suporte mais populares na literatura sio:

Polindomio de Graud: k(z,2') = (1+ < z,2’ >)?
Funcio de Base Radial (RBF): k(z,2') = exp(—7||z—2'||?) = exp(—||z—2'||*/(20?))
Rede Neural: k(z,z') =tanh(k, < x,2" > +ko)

onde d € o grau do polindmio do nicleo polinomial, v e o s@o constantes arbitrdrias do
ntcleo de fungdo de base radial, e k; e ko sdo constantes arbitrarias do nicleo de rede
neural.

Neste trabalho, a funcao kernel utilizada no modelo de maquinas de vetores de suporte
€ o nucleo gaussiano, ou fun¢do de base radial. Esta fungdo serve como uma medida de
similaridade entre dois pontos. A forma desta funcdo pode ser vista na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Nucleo gaussiano (ou fun¢do de base radial) com o = 1.
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5.3.3 Predicao

Segundo BISHOP (2006) e HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN (2009), para a clas-
sificagdo de novos vetores de entrada, avalia-se o sinal de y(x) - definido em (5.42) -, o

que, expresso em termos dos parametros a,, € da fungdo kernel pela substituicdo de w por
(5.69), é

N
y(x) = Z antnk(x, z,) + b. (5.76)
n=1

Observa-se, aqui, novamente, que niao é mais necessario o conhecimento dos pontos que
ndo sdo vetores de suporte para a predicdo de um novo vetor de entrada - uma vez que
para um exemplo n que ndo € um vetor de suporte, a,, = 0. Assim, diz-se que a previsao
é

sign(y(m)) =

+1 se o exemplo pertence a classe C;
—1 se o exemplo pertence a classe Co |

5.3.4 Classificacao “Um Contra Todos”

Existem diversos métodos para a extensdo do modelo de maquina de vetores de su-
porte a problemas de K > 2 classes. Na prética, o mais utilizado é o método conhecido
como “um contra todos” (ou one versus all em ingl€s) - que, apesar de apresentar algumas
limitacdes, estd entre os que necessitam de menor capacidade computacional (BISHOP,
2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Este método baseia-se na construcdo de K classificadores, um para cada classe. O
classificador £ = 1, ..., i é treinado usando os exemplos pertencentes a classe C; como
exemplos positivos e os exemplos pertencentes as outras K — 1 classes como exemplos
negativos. Assim, o classificador k € capaz de identificar se um determinado exemplo
pertence a classe C, (BISHOP, 2006).

Um dos problemas da utilizagdo deste método € que, em maquinas de vetores de su-
porte, a saida do modelo ndo representa uma probabilidade (as tnicas saidas possiveis
sd0 +1 ou —1). Por isso, existe a possibilidade de mais de um dos K classificadores
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responderem positivamente para uma determinada entrada (ocasido na qual ndo € possi-
vel responder, objetivamente, a qual das classes a entrada fornecida pertence) (BISHOP,
2006).

Assim, nesta arquitetura, para a realizacdo de uma predic¢do, utiliza-se o processo de
predicdo comum (como visto na Se¢do 5.3.3) com cada um dos classificadores criados
e, entdo, identifica-se qual destes classificadores apresenta uma resposta positiva sobre as
caracteristicas de entrada. Ou seja, prediz-se que um vetor de dados de entrada pertence
a uma determinada classe se o classificador responsdvel por identificar exemplos desta
classe for o unico a responder positivamente para este vetor de entrada. Caso mais de um
classificador responda positivamente para um vetor de entrada, prediz-se uma das classes
representadas por estes classificadores.

5.4 Validacao Cruzada

Uma forma de estimar o melhor valor para os pardmetros de cada um dos modelos
(como os parametros de regularizacdo e o nimero de unidades ocultas de uma rede neu-
ral) € através de validagcdo cruzada (ou cross-validation em inglés). Este procedimento
consiste em utilizar parte do conjunto de dados disponivel para a avaliagdo da perfor-
mance do modelo para vetores de entrada nunca vistos em treinamento quando utilizando
diferentes valores para os parametros. Desta forma, pode-se escolher os valores de para-
metros que resultam na melhor performance para os conjuntos de dados de treinamento e
de validacdo cruzada. Assim, obtém-se um modelo complexo o suficiente para ajustar-se
ao conjunto de treinamento, porém flexivel o suficiente para conseguir generalizar para
um conjunto de dados nunca visto até o momento (o conjunto de dados utilizado no pro-
cedimento de valida¢do cruzada) (BISHOP, 2006).

Os parametros escolhidos durante o procedimento de cross-validation podem, no en-
tanto, causar um sobreajuste (overfitting) no conjunto de valida¢do cruzada. Por esta
razao, utiliza-se um terceiro conjunto de dados - o conjunto de teste - para a avaliacdo da
real performance de um modelo para dados de entrada nunca vistos (nem em treinamento,
nem em validagdo cruzada) (BISHOP, 2006).

E importante notar que os dados utilizados na validagio cruzada ndo pertencem nem
ao conjunto de treinamento - que é utilizado para o treinamento do modelo - nem ao
conjunto de teste - que é utilizado para a avaliacdo da performance do modelo para dados
de entrada nunca vistos (BISHOP, 2006).

5.5 Métricas de Qualidade de Classificacao

E importante, apSs o desenvolvimento de um modelo de aprendizado, que se consiga
avaliar, numericamente, a qualidade do algoritmo. Métricas de qualidade de classificagdo
tentam avaliar a capacidade de tomada de decisao de um algoritmo. As seguintes métricas
sdo utilizadas para a avaliacdo dos modelos: taxa de acerto, valor preditivo positivo, taxa
de verdadeiras positivas, taxa de verdadeiras negativas, valor preditivo negativo, F'/ score,
informedness e markedness (SCHRODER; THIELE; LEHNER, 2011).

5.5.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusiao € um método para a contabilizacao de predi¢des de um modelo.
Ela € montada de forma a classificar as predicdes de um algoritmo em quatro tipos:
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Verdadeiro Positivo: representa as predi¢des positivas que eram realmente positivas;
Falso Positivo: representa as predi¢cdes positivas que ndo eram positivas na realidade;
Falso Negativo: representa as predi¢des negativas que ndo eram negativas na realidade;
Verdadeiro Negativo: representa as predicdes negativas que eram realmente negativas.

A Tabela 5.1 ilustra a matriz de confusdo para o caso bindrio (NILSON, 2014).

Tabela 5.1: Matriz de confusio para o caso bindrio.

Realidade
Positivo Negativo
Positivo | Verdadeiro Positivo (TP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (TN)

Predicao

Em particular, no caso deste trabalho, para o classificador k£ da classe Ci, um ver-
dadeiro positivo € um caso corretamente classificado como pertencente a classe Cy; um
verdadeiro negativo é um caso corretamente classificado como ndo pertencente a classe
Cr; um falso positivo é um caso incorretamente classificado como pertencente a classe Cy;
e um falso negativo € um caso incorretamente classificado como ndo pertencente a classe
Cr.

5.5.2 Taxa de Acerto

A taxa de acerto € a proporcao de casos preditos corretamente. O cédlculo da taxa de
acerto € realizado conforme a Equacao (5.77):

_TP+TN

TA
N Y

(5.77)
onde TP indica a quantidade de verdadeiros positivos, 7'/N indica a quantidade de ver-

dadeiros negativos, e /N indica o nimero total de casos classificados (FAWCETT, 2006;
POWERS, 2011).

5.5.3 Valor Preditivo Positivo

O valor preditivo positivo (ou precision, como € chamado em inglés) € a propor¢ao
de casos preditos como positivos que sdo realmente positivos, ou seja, este valor estima
a probabilidade de um caso predito como positivo ser realmente positivo. O cdlculo do
valor preditivo positivo € realizado conforme a Equagao (5.78):

TP

PP=_—1—
v TP+ FP’

(5.78)

onde 7'P indica a quantidade de verdadeiros positivos, e F'P indica a quantidade de falsos
positivos (FAWCETT, 2006; POWERS, 2011; SCHRODER; THIELE; LEHNER, 2011).

5.5.4 Taxa de Verdadeiros Positivos

Segundo FAWCETT (2006), POWERS (2011) e SCHRODER; THIELE; LEHNER
(2011), a taxa de verdadeiros positivos (ou recall, como € chamado em inglés) € a pro-
por¢do de casos positivos reais que foram corretamente classificados, ou seja, este valor
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estima a probabilidade de um caso realmente positivo ser previsto como positivo. O cél-
culo da taxa de verdadeiros positivos € realizado conforme a Equacao (5.79):

TP

TVP = ————
v TP+ FN’

(5.79)

onde 7'P indica a quantidade de verdadeiros positivos, e F'/N indica a quantidade de falsos
negativos.

5.5.5 Taxa de Verdadeiros Negativos

A taxa de verdadeiros negativos (ou inverse recall, como é chamado em inglés) é a
propor¢ao de casos negativos reais que foram corretamente classificados, ou seja, este
valor estima a probabilidade de um caso realmente negativo ser previsto como negativo.
O célculo da taxa de verdadeiros negativos € realizado conforme a Equacao (5.80):

TN

TVN = ———
v TN+ FP’

(5.80)

onde T'N indica a quantidade de verdadeiros negativos, e F'P indica a quantidade de
falsos positivos (FAWCETT, 2006; POWERS, 2011; SCHRODER: THIELE; LEHNER,
2011).

5.5.6 Valor Preditivo Negativo

Segundo FAWCETT (2006), POWERS (2011) e SCHRODER; THIELE; LEHNER
(2011), o valor preditivo negativo (ou inverse precision, como ¢ chamado em inglés) é
a propor¢do de casos preditos como negativos que sdo realmente negativos, ou seja, este
valor estima a probabilidade de um caso predito como negativo ser realmente negativo. O
calculo do valor preditivo negativo € realizado conforme a Equagao (5.81):

TN

PN=—"
v TN + FN’

(5.81)

onde T'N indica a quantidade de verdadeiros negativos, ¢ F'N indica a quantidade de
falsos negativos.

5.5.7 FI Score

Segundo FAWCETT (2006), POWERS (2011) e SCHRODER; THIELE; LEHNER
(2011), o F'I score (ou F1-measure) € considerado, na drea de inteligéncia artificial, como
uma medida Unica da eficdcia de um sistema. Esta medida combina o valor preditivo
positivo (Se¢do 5.5.3) e a taxa de verdadeiros positivos (Sec¢do 5.5.4) em uma tnica mé-
trica. No entanto, esta medida ignora, completamente, os casos corretamente classificados
como negativos (verdadeiros negativos). O célculo do FI score € realizado conforme a
Equacao (5.82):

2TP 2

TP+ FP+FN o4

F1 (5.82)
onde 7'P indica a quantidade de verdadeiros positivos, F'P indica a quantidade de falsos
positivos, F'N indica a quantidade de falsos negativos, V PP € o valor preditivo positivo
(como especificado na Se¢do 5.5.3), e TV P ¢ a taxa de verdadeiros positivos (como
especificado na Se¢do 5.5.4).
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5.5.8 Informedness

Conforme POWERS (2011) e SCHRODER; THIELE; LEHNER (2011), informed-
ness quantifica o quao informadas sao as classificacdes de um preditor (em comparacao a
predicoes de “sorte”). Esta medida combina a taxa de verdadeiros positivos (Se¢do 5.5.4)
com a taxa de verdadeiros negativos (Secdo 5.5.5) em uma tnica métrica. O cdlculo da
informedness € realizado conforme a Equacdo (5.83):

Informedness =TVP+TVN —1, (5.83)

onde T'V' N € a taxa de verdadeiros negativos (como especificado na Secdo 5.5.5),e TV P
¢ a taxa de verdadeiros positivos (como especificado na Secdo 5.5.4).

5.5.9 Markedness

Conforme POWERS (2011) e SCHRODER: THIELE; LEHNER (2011), markedness
quantifica o quao 6bvias as predi¢cdes sdo (em comparagdo a predi¢des de “sorte”). Esta
medida combina o valor preditivo positivo (Sec¢do 5.5.3) com o valor preditivo negativo
(Secao 5.5.6) em uma unica métrica. O célculo do markedness é realizado conforme a
Equacao (5.84):

Markedness = VPP + VPN — 1, (5.84)

onde V PN ¢€ o valor preditivo negativo (como especificado na Secao 5.5.6),e VPP é o
valor preditivo positivo (como especificado na Secao 5.5.3).
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6 RESUMO DE TRABALHOS ANTERIORES

Diversos estudos sdo realizados anualmente sobre a caracterizagdo de movimentos
de partes do corpo utilizando eletromiografia. Além do segmento do corpo considerado,
estes trabalhos se diferenciam, principalmente, pelas metodologias e técnicas utilizadas
na captura, interpretacao ou classificacio dos sinais.

GLETTE et al. (2008) utilizaram 4 pares de eletrodos (de resolucdo de 14 bits e a
uma taxa de amostragem de 6 kHz) — posicionados especialmente para cada sujeito, nos
quatro lados do antebraco, de forma a obter o melhor sinal possivel — com a referéncia no
pulso e vdrias técnicas de classificacdo diferentes (k-Nearest-Neighbor, Decision Trees,
Support Vector Machines, Embedded Cartesian Genetic Programming Evolvable Hard-
ware € Functional Unit Row Evolvable Hardware Architecture) para a identificagdo de
até 8 movimentos diferentes (abertura, fechamento, flexao, extensao, desvio ulnar, desvio
radial, pronacdo e supinagdo), obtendo diferentes taxas de acerto para as diferentes téc-
nicas utilizadas. A Tabela 6.1 mostra a relacio entre o método de classificagcao utilizado
e a taxa de erros do classificador. O experimento € realizado em 3 dias, e os resultados
incluem os resultados individuais de cada dia (Dia 1, Dia 2 e Dia 3), os resultados da
combinacdo dos 3 dias (Dias 1-3) e o resultado da utilizagdo dos dados de dois dias para
o treinamento e do terceiro dia para o teste (2 de 3).

Tabela 6.1: Relagdo entre o método de classificacdo utilizado e a taxa de erros do classi-
ficador (GLETTE et al., 2008).

Dial | Dia?2 Dia3 | Dias1-3 | 2de3

K-Nearest-Neighbor 35% | 46% | 4,6% 4.5 % 5,6 %
Decision Trees 97% | 11,3% | 105% | 9,0% 159 %
Support Vector Machines 42% | 40% | 2,6% 4.5 % 5,4 %

Embedded Cartesian Genetic Pro- | 9.8% | 4,0% | 5,3 % 9,0% | 10,6 %
graming Evolvable Hardware
Functional Unit Row Evolvable | 9,0% | 46% | 4,0% 4,9 % 8,4 %
Hardware Architecture

BOSCHMANN et al. (2009) utilizaram 4 pares de eletrodos (de resolugao de 24 bits
e a uma taxa de amostragem de 2048 Hz) — posicionados especialmente para cada su-
jeito, nos quatro lados do antebraco, de forma a obter o melhor sinal possivel — com a
referéncia no pulso e maquina de vetores de suporte para a identificacdo de até 11 mo-
vimentos diferentes (extensao, flexdo, desvio ulnar, desvio radial, pronacdo, supinagao,
abertura, fechamento, pegada de chave, pegada em pinga e extragdo do dedo indicador),
obtendo diferentes taxas de acerto para diferentes quantidades de movimentos. A Ta-
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bela 6.2 mostra a relagdo entre a quantidade de movimentos considerados e a taxa de
acerto do classificador (os movimentos descartados sdo aqueles com as piores taxas de
acerto).

Tabela 6.2: Relagdo entre a quantidade de movimentos considerados e a taxa de acerto do
classificador (BOSCHMANN et al., 2009).

Quantidade de Movimentos 11 10 9 8 7 6 5 4-2
Taxa de Acerto [%] 91,3 | 94,5 | 96,1 | 97,5 | 98,1 | 98,6 | 99,7 | 100,0

TANG et al. (2012) utilizaram 6 pares de eletrodos (de resolucdo de 10 bits e a uma
taxa de amostragem de 1000 Hz) - arranjados na forma de uma rede de tamanho ajustdvel
ao brago e posicionados na parte posterior do antebrago (capturando sinais dos musculos
extensor digitorum, extensor pollicis longus, extensor pollicis brevis, extensor indicis e
extensor digiti minimi) - € um conjunto de 6 classificadores LDA (andlise discriminante
linear) em cascata para a identificagdo de 11 poses distintas. A taxa de acerto média obtida
no teste de 6 sujeitos foi de 94,8 %.

ATZORI et al. (2012) utilizaram 10 pares de eletrodos ativos duplamente diferenciais
(a uma taxa de amostragem de 100 Hz) — 8 eletrodos posicionados, de forma igualmente
espacada, logo abaixo do cotovelo, a uma distancia fixa da articulacdo radioumeral, e 2
eletrodos posicionados nos musculos flexor e extensor — e maquina de vetores de suporte
para a identificacdo de até 52 movimentos diferentes (12 movimentos basicos dos dedos,
8 configuracdes isométricas e isotdnicas da mao, 9 movimentos basicos do pulso e 23
movimentos funcionais e de agarramento), obtendo diferentes taxas de acerto para dife-
rentes quantidades de movimentos. A Tabela 6.3 mostra a relacdo entre a quantidade de
movimentos considerados e a taxa de erros do classificador.

Tabela 6.3: Relagdo entre a quantidade de movimentos considerados e a taxa de erros do
classificador (ATZORI et al., 2012).

Quantidade de Movimentos 52 3
Taxa de Erros [%] 203+6,9 | 75+7,2

GIJSBERTS et al. (2014) utilizaram a mesma base de dados empregada neste trabalho
- a base de dados NinaPro (versdo 2), que foi descrita no Capitulo 3 - e Kernel Regularized
Least Squares (KRLS) - um algoritmo similar a maquina de vetores de suporte - com trés
nicleos diferentes (linear, RBF e exp-x?) para a classificagdo de 40 poses (imagens 1
a 40 da Figura 3.2), obtendo diferentes taxas de acerto para configura¢des distintas. A
Tabela 6.4 mostra a relacdo entre o nucleo (kernel) de classificacdo utilizado, o conjunto
de caracteristicas utilizado e a taxa de acerto do classificador.

Tabela 6.4: Relacdo entre o nucleo (kernel) de classificacdo utilizado, o conjunto de ca-
racteristicas utilizado e a taxa de acerto do classificador (GIJSBERTS et al., 2014).

Linear | RBF | exp-)}*
RMS 4935% | 722% | 73,62 %
sEMG Histogram 63,1% | 74,48 % | 75,94 %
Marginal Discrete Wavelet Transform | 56,66 % | 75,41 % | 77 %

RMS, Histogram, Wavelet Transform - - 77,48 %
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7 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

7.1 Plataforma de Software

A plataforma de software utilizada para o desenvolvimento deste projeto é o MATLAB®
da empresa MathWorks®.

O MATLAB® (ou Matrix Laboratory) é, além de um ambiente de computacdo nu-
mérica multiparadigma, uma linguagem de programacao interpretada de alto nivel. A
plataforma é conhecida por oferecer manipulagdo fécil e eficiente de matrizes e criacao
de gréficos cientificos, no entanto a ferramenta conta com diversas outras funcionalidades,
como o processamento de sinais e de imagens. As suas principais aplicagdes sdo: solu-
cdo de sistemas complexos de equacdes, modelagem, simulacdo, prototipacdo e andlise,
exploracdo e visualizagcdo de dados.

Na prética, no caso deste projeto, esta plataforma de software age como uma faci-
litadora dos processos de desenvolvimento e teste de prot6tipos de sistemas numéricos,
resolvendo estes tipos de problemas em uma fracdo do tempo que seria utilizado para a
resolu¢c@o do mesmo problema em linguagens de mais baixo nivel, como C, C++, Fortran
ou Java.

7.2 Funcionamento do Sistema

De uma maneira geral, o sistema segue o seguinte algoritmo. Primeiramente, um su-
jeito € selecionado de forma aleatéria (porém sem possibilidade de repeti¢do) da lista de
sujeitos. Em seguida, a particdo da base de dados que se refere ao sujeito selecionado
¢ lida (uma descri¢do detalhada deste passo encontra-se na Sec¢do 7.2.1). Ao finalizar a
leitura dos dados do sujeito, uma lista de exemplos de treinamento - que podem ser utili-
zados como dados de entrada para algoritmos de aprendizado - j esta disponivel. Ento,
o sistema realiza os testes de desempenho nos modelos de aprendizado (uma descri¢dao
detalhada destes testes encontra-se na Se¢do 7.2.2) - uma rede neural, um modelo de re-
gressdo logistica e uma maquina de vetores de suporte, nesta ordem. Quando todos os
trés testes foram realizados, o sistema armazena os resultados (dados de desempenho dos
modelos) para futuro tratamento. Esta sequéncia de passos € repetida até que um nimero
préviamente especificado de sujeitos tenha sido processado ou até que todos os sujeitos do
banco de dados tenham sido processados. Ao término do processamento de novos sujei-
tos, o sistema utiliza os dados de desempenho de cada um deles para calcular as medidas
de desempenho médias de cada um dos algoritmos de aprendizado. A Figura 7.1 mostra
um diagrama de fluxo do comportamento geral do sistema.
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Figura 7.1: Diagrama de fluxo do comportamento geral do sistema.
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7.2.1 Leitura dos Dados de Entrada de um Sujeito

Na base de dados NinaPro, cada sujeito possui trés arquivos de dados (um para cada
exercicio). Por isso, na etapa de leitura de dados de entrada, o algoritmo seguinte € re-
petido até trés vezes (dependendo de quais exercicios estdo sendo considerados). Inici-
almente, o sistema realiza a leitura do arquivo correspondente a um dos exercicios con-
siderados, o que traz ao ambiente de execucdo todas as varidveis descritas na Secdo 3.2.
Em seguida, para cada estimulo (movimento) considerado e para cada uma das repeti¢des
desse movimento (a base de dados contém 6 repeticdes de cada movimento), o sistema
identifica os sinais EMG a serem processados, realiza o pré-processamento deles (esta
etapa € melhor descrita na Sec¢do 7.2.1.1) e, finalmente, possuindo as caracteristicas das
ondas (que sdo descritas na Sec¢ao 4.5), adiciona um novo exemplo (que podera ser, fu-
turamente, utilizado como dado de entrada para os modelos de aprendizado) na lista de
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exemplos. Apds finalizar a leitura e o processamento dos arquivos que contém o0s exerci-
cios, o sistema dispde de uma lista completa de exemplos de movimentos do sujeito em
questdo. O ultimo passo €, entdo, o Feature Scaling (que € descrito na Secdo 4.6). A
Figura 7.2 mostra um diagrama de fluxo da leitura de dados de entrada de um sujeito.

Figura 7.2: Diagrama de fluxo da leitura dos dados de um sujeito.
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7.2.1.1 Pré-processamento do Sinal

A rotina de pré-processamento do sinal segue os seguintes passos: ajuste de offset, fil-
tragem de sinal, normalizacdo de sinal, segmentacao de sinal e extragao de caracteristicas.
O Capitulo 4 contém uma descricao detalhada de cada um desses passos. A Figura 7.3
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mostra um diagrama de fluxo da etapa de pré-processamento do sinal. Como etapa de fea-
ture scaling s6 pode ser executada apds a obtencdo de todos os exemplos, ela ndo aparece
neste diagrama e sim no diagrama de leitura de dados de entrada (veja a Figura 7.2).

Figura 7.3: Diagrama de fluxo do pré-processamento de um sinal.
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7.2.2 Teste de Algoritmo de Aprendizado

Como a geracdo do conjunto de exemplos de treinamento (training set) e de teste (fest
set) € aleatdria (a Secdo 7.2.3 contém uma explicacdo sobre cada um dos conjuntos), o
teste de cada um dos algoritmos de aprendizado € repetido 100 vezes (nimero escolhido
arbitrariamente). Assim, ao fim dos testes, pode-se obter taxas de acerto médias.

A rotina de teste inicia com a geragao aleatdria dos conjuntos de treinamento e de teste
(a Se¢do 7.2.3.1 contém uma descri¢ao detalhada do procedimento de geracao de conjun-
tos). Em seguida, o sistema treina o algoritmo de aprendizado - que pode ser uma rede
neural, um modelo de regressao logistica ou uma méiquina de vetores de suporte - com o
conjunto de treinamento (fraining set). Assim que treinamento € finalizado, o modelo é
testado contra o conjunto de treinamento e contra o conjunto de teste, obtendo-se, ao fim
dos testes, as medidas de desempenho para cada um dos conjuntos. Finalmente, as me-
didas de desempenho sdo armazenadas para futuro tratamento. Ao fim da execugdo dos
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testes, o sistema calcula as medidas de desempenho médias para cada um dos conjuntos
(treinamento e teste). A Figura 7.4 mostra um diagrama de fluxo da etapa de teste de um
algoritmo de aprendizado.

Figura 7.4: Diagrama de fluxo do teste de um algoritmo de aprendizado.
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7.2.3 Conjuntos de Treinamento e de Teste

Durante a fase de teste, o conjunto de exemplos (criado na etapa de leitura de dados
de entrada de um sujeito, descrito na Se¢do 7.2.1) € dividido em um conjunto de treina-
mento (training set) e um conjunto de teste (test set). O conjunto de treinamento é um
subconjunto do conjunto de exemplos que serd utilizado como entrada para o treinamento
de um algoritmo de aprendizado. Além disso, apds a fase de treinamento, este conjunto
€ utilizado para verificar o desempenho do modelo contra o conjunto de treinamento, ou
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seja, a capacidade do modelo de classificar, corretamente, exemplos ja conhecidos. Em
sua configuracio padrio, este conjunto contém 80 % das entradas do conjunto de exem-
plos. O conjunto de teste €, por sua vez, um subconjunto do conjunto de exemplos que
¢ utilizado para verificar o desempenho do modelo quando classificando exemplos des-
conhecidos (ndo utilizados na fase de treinamento). Em sua configuragdo padrio, este
conjunto contém 20 % das entradas do conjunto de exemplos. A Figura 7.5 mostra o
divisdo do conjunto de exemplos.

Figura 7.5: Divisdo do conjunto de exemplos entre os conjuntos de treinamento (verde) e
de teste (vermelho).
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7.2.3.1 Geragdo dos Conjuntos

A geracdo dos conjuntos de treinamento e de teste a partir do conjunto de exemplos é
feita de forma aleatéria. No entanto, o algoritmo de particdo garante que 80 % (configu-
racdo padrao) dos exemplos de cada um dos movimentos (repeti¢des) estardo no conjunto
de treinamento e que os outros 20 % (configuracdo padrdo) estardo no conjunto de teste.

Como visto anteriormente, cada movimento considerado pelo projeto NinaPro possui
6 repeti¢cdes (veja a Figura 7.6) - ou seja, no momento da aquisicdo de dados, os sujeitos
repetem cada um dos movimentos 6 vezes. Assim, o algoritmo de particdo do conjunto
de exemplos utiliza a seguinte estratégia para a aleatorizacao dos exemplos. Para cada
movimento, o sistema seleciona os dados referentes as 6 repeticdes daquele movimento e
as embaralha. Em seguida, as primeiras 4 repeti¢des (80 % arredondado para baixo) sao
adicionadas ao conjunto de exemplos de treinamento, e as ultimas 2 (20 % arredondado
para cima) sdo adicionadas ao conjunto de exemplos de teste. A Figura 7.7 mostra a
divisdo das 6 repeticdes entre os conjuntos de treinamento e de teste.

Figura 7.6: Seis repeti¢des em cada movimento.
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Figura 7.7: Divisao dos exemplos de um mesmo movimento entre os conjuntos de treina-
mento e de teste.
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7.3 Determinacao de Parametros dos Modelos

Como visto na Secao 5.4, os valores ideais para os pardmetros dos modelos de apren-
dizado utilizados podem ser estimados através do método de validacao cruzada (ou cross-
validation em ingl€s). Nesta técnica, parte dos dados de treinamento € utilizada como
exemplo de teste para a avaliacdo do desempenho do modelo para diferentes valores de
parametros. O conjunto de parametros que obtiver a melhor taxa de acertos sobre os
conjuntos de treinamento e de validacdo cruzada € selecionado como o novo conjunto de
parametros do modelo.

No caso deste projeto, como o numero de exemplos para cada um dos movimentos €
muito pequeno (6 repeticdes por movimento) e aproveitando do fato que a quantidade de
sujeitos contidos na base de dados NinaPro ¢é elevada (40 sujeitos), um desses quarenta
sujeitos foi utilizado como “conjunto de validacao cruzada”.

O procedimento de teste ocorre como descrito na Se¢do 7.2, porém apenas um su-
jeito € utilizado. Os modelos sdo treinados com 80 % dos exemplos, € o conjunto de
teste (que agora € interpretado como um conjunto de validacdo cruzada) é composto dos
outros 20 % dos exemplos. Uma série de parametros € testada, e aqueles que obtém as
melhores taxas de acerto sdo selecionados. Mais detalhadamente, estes parametros sao
escolhidos usando uma busca em grade, onde A\ € {0,001;0,003;0,01;0,03;0,1;0,3; 1},
L® ¢ {10;20;30;...;100}, ¢ € {0,001;0,003;0,01;0,03;0,1;0,3;1;1,3;2}, e C €
{0,01;0,1; 1;...; 10000}.

No modelo de regressao logistica, existe apenas um valor a ser estimado: o parametro
de regularizacdo (). Este parametro foi estimado com o valor ideal de A = 0,1 ao atingir
uma taxa de acerto de 100 %, tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto
de valida¢do cruzada. O modelo de rede neural possui dois valores a serem estimados: o
parimetro de regularizacio (\) e o niimero de unidades ocultas (Z(?). Da mesma forma
que no caso do modelo de regressdo logistica, esses pardmetros foram determinados ao
alcancarem uma taxa de acerto de 100 % para ambos os conjuntos. Obteve-se, entdo
A = 0,0l e L® = 50. O modelo de miquina de vetores de suporte, por sua vez, possui
outros dois pardmetros a serem estimados: o pardmetro de regularizagdo (C' = 1/\) e o
parametro do nucleo gaussiano sendo utilizado (o). Novamente, esses parametros foram
estimados ao alcangarem uma taxa de acerto de 100 % para ambos 0s conjuntos como
sendo C' =10e o = 1.
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8 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem o intuito de apresentar o desempenho dos trés modelos de apren-
dizado considerados (regressdo logistica, redes neurais e maquina de vetores de suporte)
para uma série de configuragdes distintas. O primeiro conjunto de configuragdes visa ava-
liar o efeito da utilizacdo de conjuntos variados de eletrodos no desempenho dos modelos
(veja a Secao 8.1). O segundo conjunto de configuragdes tem o objetivo de identificar o
desempenho dos algoritmos para conjuntos de caracteristicas diversos (veja a Secao 8.2).
O terceiro e ultimo conjunto de configuragdes tem o intuito de evidenciar a qualidade
dos modelos para tamanhos de conjunto de treinamento diferentes (veja a Secdo 8.3). E
importante ressaltar que os valores de desempenho exibidos neste capitulo sdo os valores
médios dos desempenhos de 39 dos 40 sujeitos contidos na base de dados NinaPro (um
dos sujeitos nao € considerado nesta etapa, uma vez que ele foi utilizado durante a valida-
cdo cruzada para estimar os parametros dos modelos, conforme explicado na Se¢ao 7.3)
e foram obtidos seguindo o procedimento descrito na Se¢do 7.2.

8.1 Desempenho Variando o Conjunto de Eletrodos

Nesta secao, avalia-se o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina para
conjuntos varidveis de eletrodos. Os seguintes conjuntos de eletrodos sdo avaliadas:

e conjunto de 8 eletrodos igualmente espagados em volta do antebrago mais 4 eletro-
dos em misculos selecionados (Sec¢do 8.1.1);

e conjunto de 4 eletrodos igualmente espacados em volta do antebraco mais 4 eletro-
dos em musculos selecionados (Secao 8.1.2);

e conjunto de 4 eletrodos em musculos selecionados (Secao 8.1.3).
e conjunto de 8 eletrodos igualmente espagados em volta do antebrago (Se¢do 8.1.4);
e conjunto de 4 eletrodos igualmente espacados em volta do antebraco (Segao 8.1.5);

e conjunto de 2 eletrodos igualmente espacados em volta do antebraco (Se¢ado 8.1.6);
Apos a exibicdo dos resultados, na Secdo 8.1.7, faz-se uma avaliagdo de desempenho
geral, comparando todos os conjuntos considerados.

8.1.1 Utilizando 8 Eletrodos em Volta do Antebraco e 4 Eletrodos em Musculos

Selecionados

Nesta secao, considera-se os sinais de todos os eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro (eletrodos 1 a 12, conforme mostra a Figura 3.1).
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8.1.1.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,3 %. A Tabela 8.1 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.1: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 8 eletrodos em volta do antebrago e 4 eletrodos em musculos selecio-
nados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,3 | 97,8 | 95,1 | 98,6 | 99,3 | 98,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,8 | 93,9 | 95,0 | 97,5 | 99,1 | 97,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,3 | 99,4 | 98,6 | 99,6 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,0 | 99,5 | 99,8 | 99,5
F1 Score [%] | 93,4 | 94,7 | 93,8 | 97,5 | 99,0 | 97,5
Informedness [%] | 93,1 | 93,3 | 93,6 | 97,1 | 98,9 | 97,0
Markedness [%] | 93,4 | 96,7 | 94,2 | 98,2 | 99,1 | 98,3

8.1.1.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,3 %. A Tabela 8.2 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.2: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 8 eletrodos em volta do antebraco e 4 eletrodos em musculos selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,8 | 97,6 | 94,8 | 98,7 | 99,1 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,6 | 93,6 | 95,0 | 97,4 | 99,2 | 97,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,5 | 99,4 | 98,5 | 99,6 | 99,7 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,6
FI Score [%] | 93,5 | 94,6 | 93,7 | 97,5 | 98,9 | 97,9
Informedness (%] | 93,1 | 93,1 | 93,5 | 97,0 | 98,9 | 97,6
Markedness [%] | 93,8 | 96,4 | 93,8 | 98,2 | 98,9 | 98,5

8.1.1.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, 0 modelo de méquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou
uma taxa de acerto de 92,2 %. A Tabela 8.3 mostra, mais detalhadamente, o desempenho
do modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.3: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 8 eletrodos em volta do antebraco e 4 eletrodos em musculos
selecionados.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 86,8 | 92,5 | 92,5 | 96,7 | 98,1 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,9 | 88,9 | 89,5 | 92,4 | 94,9 | 92,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,5 | 98,3 | 98,1 | 99,2 | 99,6 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 97,9 | 98,1 | 98,6 | 99,0 | 98,7
F1 Score [%] | 88,8 | 88,9 | 88,8 | 93,1 | 95,5 | 94,1
Informedness [%] | 90,4 | 87,2 | 87,7 | 91,7 | 94,4 | 92,6
Markedness [%] | 85,9 | 90,5 | 90,6 | 95,3 | 97,2 | 96,9

8.1.2 Utilizando 4 Eletrodos em Volta do Antebraco e 4 Eletrodos em Musculos
Selecionados

Nesta secao, considera-se os sinais de 8 dos 12 eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro. Em particular, considera-se apenas 4 dos 8 eletrodos igualmente espacados em
volta do antebraco (eletrodos 1, 3, 5 e 7, conforme mostra a Figura 3.1) e todos os 4
eletrodos de posi¢do anatdmico precisa (eletrodos 9 a 12, conforme mostra a Figura 3.1).

8.1.2.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 93,7 %. A Tabela 8.4 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.4: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 4 eletrodos em volta do antebraco e 4 eletrodos em miusculos selecio-
nados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,3 | 94,1 | 924 | 97,0 | 98,5 | 97,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,4 | 90,7 | 92,4 | 94,1 | 97,6 | 95,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,7 | 98,5 | 98,0 | 99,2 | 99,5 | 99,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,5 | 98,3 | 98,6 | 98,9 | 99,5 | 99,1
F1 Score [%] | 90,8 | 90,8 | 91,2 | 94,4 | 97,5 | 95,1
Informedness [%] | 90,1 | 89,2 | 90,5 | 93,4 | 97,2 | 94,3
Markedness [%] | 90,9 | 92,4 | 91,0 | 96,0 | 98,1 | 96,2

8.1.2.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
94,0 %. A Tabela 8.5 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.5: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 4 eletrodos em volta do antebrago e 4 eletrodos em musculos selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,2 | 94,5 | 92,2 | 97,1 | 98,2 | 97,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,2 | 91,6 | 91,8 | 94,2 | 98,4 | 95,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,0 | 98,6 | 98,0 | 99,2 | 99.4 | 99,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,5 | 98,4 | 98,5 | 98,9 | 99,7 | 99,2
FI Score [%] | 91,1 | 91,7 | 90,6 | 94,5 | 97,9 | 95,5
Informedness [%] | 90,3 | 90,3 | 89,8 | 93,5 | 97,8 | 94,8
Markedness [%] | 91,7 | 92,9 | 90,7 | 96,0 | 97,9 | 96,5

8.1.2.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, 0 modelo de médquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso nio € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou
uma taxa de acerto de 88,7 %. A Tabela 8.6 mostra, mais detalhadamente, o desempenho
do modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.6: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 4 eletrodos em volta do antebraco e 4 eletrodos em musculos
selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 83,9 | 83,1 | 89,4 | 94,1 | 96,5 | 96,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,1 | 86,4 | 84,1 | 88,4 | 92,1 | 89,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,6 | 96,8 | 97,7 | 98,6 | 99,1 | 99,4
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,4 | 97,5 | 97,1 | 97,9 | 98,5 | 98,0
F1 Score [%] | 85,6 | 84,8 | 84,3 | 89,2 | 92,8 | 90,4
Informedness [%] | 86,7 | 83,3 | 81,8 | 87,1 | 91,3 | 88,5
Markedness [%] | 82,4 | 85,6 | 86,5 | 92,0 | 95,1 | 94,3

8.1.3 Utilizando 4 Eletrodos em Musculos Selecionados

Nesta secao, considera-se os sinais de 4 dos 12 eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro. Em particular, considera-se apenas os 4 eletrodos de posi¢cdo anatomico precisa
(eletrodos 9 a 12, conforme mostra a Figura 3.1).

8.1.3.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 84,0 %. A Tabela 8.7 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.7: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 4 eletrodos em musculos selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 83,1 | 84,0 | 82,9 | 87,1 | 88,8 | 94,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 81,2 | 81,0 | 81,9 | 81,9 | 87,7 | 90,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,6 | 96,3 | 95,8 | 97,0 | 97,2 | 98,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,5 | 96,4 | 96,6 | 96,6 | 97,7 | 98,2
F1 Score [%] | 80,0 | 80,7 | 80,4 | 82,1 | 86,5 | 90,8
Informedness [%] | 76,9 | 77,3 | 77,8 | 79,0 | 84,9 | 89,2
Markedness [%] | 79,6 | 80,5 | 79,6 | 83,8 | 86,6 | 93,1

8.1.3.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
84,6 %. A Tabela 8.8 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.8: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 4 eletrodos em musculos selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,3 | 84,9 | 83,0 | 87,7 | 89,4 | 94,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 81,8 | 81,2 | 82,3 | 82,6 | 89,3 | 90,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,0 | 96,4 | 95,8 | 97,1 | 97,3 | 98,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,6 | 96,5 | 96,7 | 96,8 | 98,0 | 98,3
F1 Score [%] | 80,8 | 81,0 | 80,9 | 82,6 | 88,0 | 90,8
Informedness (%] | 77,9 | 77,7 | 78,1 | 79,8 | 86,7 | 89,3
Markedness [%] | 80,9 | 81,4 | 79,7 | 84,5 | 87,4 | 92,9

8.1.3.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou
uma taxa de acerto de 76,7 %. A Tabela 8.9 mostra, mais detalhadamente, o desempenho
do modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.9: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 4 eletrodos em miusculos selecionados.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 71,5 | 79,5 | 77,2 | 80,2 | 85,3 | 91,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 80,2 | 71,4 | 75,0 | 77,2 | 74,7 | 81,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 90,5 | 95,4 | 94,8 | 95,2 | 97,3 | 98,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,0 | 94,7 | 95,4 | 95,7 | 95,3 | 96,6
F1 Score [%] | 72,8 | 72,4 | 73,5 | 76,0 | 77,5 | 83,2
Informedness [%] | 70,8 | 66,9 | 69,8 | 72,4 | 72,0 | 80,0
Markedness [%] | 67,5 | 74,2 | 72,6 | 75,9 | 80,7 | 88,4

8.1.4 Utilizando 8 Eletrodos em Volta do Antebraco

Nesta se¢do, considera-se os sinais de 8 dos 12 eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro. Em particular, considera-se apenas os 8 eletrodos igualmente espacados em
volta do antebrago (eletrodos 1 a 8, conforme mostra a Figura 3.1).

8.1.4.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 93,7 %. A Tabela 8.10 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.10: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 8 eletrodos em volta do antebraco.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 91,7 | 94,6 | 93,7 | 97,4 | 98,3 | 96,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,5 | 89,7 | 91,8 | 96,3 | 97,6 | 94,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,5 | 98,6 | 98,3 | 99,2 | 99,5 | 99,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 98,1 | 98,5 | 99,3 | 99,5 | 98,9
F1 Score [%] | 90,2 | 90,3 | 91,1 | 96,1 | 97,5 | 94,1
Informedness [%] | 90,1 | 88,4 | 90,1 | 95,6 | 97,1 | 93,3
Markedness [%] | 90,4 | 92,7 | 92,2 | 96,8 | 97,9 | 95,5

8.1.4.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
93,6 %. A Tabela 8.11 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.11: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 8 eletrodos em volta do antebrago.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 91,7 | 94,6 | 93,6 | 97,4 | 98,0 | 96,5
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,4 | 90,0 | 91,4 | 96,3 | 97,3 | 94,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,6 | 98,6 | 98,3 | 99,2 | 99,4 | 99,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 98,1 | 98,4 | 99,3 | 99,5 | 98,9
F1 Score [%] | 90,2 | 90,5 | 90,9 | 96,1 | 97,0 | 94,2
Informedness [%] | 90,0 | 88,7 | 89,7 | 95,6 | 96,8 | 93,4
Markedness [%] | 90,4 | 92,7 | 92,0 | 96,7 | 97,5 | 95,5

8.1.4.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 88,0 %. A Tabela 8.12 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.12: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 8 eletrodos em volta do antebrago.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 81,9 | 88,1 | 87,9 | 95,3 | 97,2 | 93,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 93,6 | 84,4 | 80,9 | 91,3 | 93,8 | 84,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,8 | 97,2 | 97,4 | 98,8 | 99,3 | 99,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,7 | 97,1 | 96,5 | 98,4 | 98,8 | 97,1
F1I Score [%] | 85,1 | 84,3 | 81,3 | 91,5 | 94,5 | 86,2
Informedness [%] | 87,5 | 81,6 | 78,3 | 90,1 | 93,1 | 83,2
Markedness [%] | 80,7 | 85,3 | 84,5 | 93,7 | 96,1 | 91,1

8.1.5 Utilizando 4 Eletrodos em Volta do Antebraco

Nesta secao, considera-se os sinais de 4 dos 12 eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro. Em particular, considera-se apenas 4 dos 8 eletrodos igualmente espagcados em
volta do antebrago (eletrodos 1, 3, 5 e 7, conforme mostra a Figura 3.1).

8.1.5.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de

acerto de 86,0 %. A Tabela 8.13 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.



81

Tabela 8.13: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 4 eletrodos em volta do antebraco.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,6 | 86,5 | 86,7 | 92,0 | 94,8 | 88,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 86,5 | 81,4 | 81,1 | 88,9 | 93,6 | 84,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,7 | 96,8 | 96,7 | 98,1 | 98,5 | 97,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,4 | 96,5 | 96,4 | 97,9 | 98,8 | 97,1
F1 Score [%] | 83,2 | 81,7 | 81,2 | 83,8 | 92,8 | 84,0
Informedness [%] | 82,3 | 78,2 | 77,8 | 87,0 | 92,2 | 81,5
Markedness [%] | 82,1 | 83,1 | 83,2 | 90,0 | 93,6 | 85,7

8.1.5.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
86,3 %. A Tabela 8.14 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.14: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 4 eletrodos em volta do antebraco.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,9 | 87,2 | 86,5 | 92,2 | 94,6 | 88,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 86,1 | 82,6 | 81,3 | 89,4 | 94,2 | 84,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,0 | 96,9 | 96,7 | 98,0 | 98,5 | 97,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,4 | 96,8 | 96,5 | 98,0 | 98,9 | 97,0
F1I Score [%] | 83,3 | 82,4 | 81,5 | 88,9 | 93,3 | 84,0
Informedness (%] | 82,1 | 79,6 | 78,1 | 87,4 | 92,8 | 81,3
Markedness [%] | 82,3 | 84,0 | 83,1 | 90,2 | 93,6 | 85,7

8.1.5.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 80,5 %. A Tabela 8.15 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.15: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 4 eletrodos em volta do antebraco.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 74,6 | 81,0 | 82,8 | 89,1 | 93,1 | 85,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 90,7 | 76,4 | 75,4 | 80,0 | 87,5 | 72,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,2 | 95,3 | 96,3 | 97,8 | 98,2 | 97,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,2 | 95,6 | 95,4 | 96,3 | 97,7 | 95,0
F1 Score [%] | 79,5 | 76,0 | 76,4 | 81,7 | 88,0 | 75,7
Informedness [%] | 81,9 | 71,8 | 71,8 | 77,8 | 85,8 | 70,4
Markedness %] | 72,8 | 76,6 | 78,3 | 85,5 | 90,9 | 80,9

8.1.6 Utilizando 2 Eletrodos em Volta do Antebraco

Nesta secao, considera-se os sinais de 2 dos 12 eletrodos disponiveis na base de dados
NinaPro. Em particular, considera-se apenas 2 dos 8 eletrodos igualmente espacados em
volta do antebracgo (eletrodos 2 e 6, conforme mostra a Figura 3.1).

8.1.6.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.16 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.16: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando utilizando 2 eletrodos em volta do antebraco.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,8 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
F1 Score [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Informedness [%] | 99,8 | 100,0 | 99,8 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Markedness [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 76,9 %. A Tabela 8.17 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.17: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando utilizando 2 eletrodos em volta do antebraco.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 74,2 | 76,8 | 78,3 | 85,3 | 86,3 | 80,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 73,3 | 76,8 | 74,9 | 76,4 | 83,5 | 76,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,7 | 94,5 | 94,9 | 96,8 | 96,4 | 95,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,9 | 95,6 | 95,2 | 95,6 | 96,8 | 95,7
FI Score [%] | 71,9 | 75,5 | 75,5 | 78,0 | 83,1 | 76,8
Informedness [%] | 67,0 | 71,4 | 69,8 | 73,2 | 79,9 | 72,7
Markedness [%] | 69,2 | 72,5 | 73,6 | 80,9 | 83,1 | 76,4
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8.1.6.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
77,9 %. A Tabela 8.18 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.18: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
utilizando 2 eletrodos em volta do antebraco.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 76,4 | 77,5 | 79,5 | 85,8 | 86,8 | 81,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 74,6 | 76,4 | 76,6 | 78,7 | 83,2 | 78,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,0 | 94,8 | 95,2 | 96,7 | 96,8 | 95,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 95,2 | 95,5 | 95,6 | 96,0 | 96,8 | 95,9
F1 Score [%] | 73,0 | 75,9 | 76,8 | 79,6 | 83,3 | 78,0
Informedness [%] | 68,6 | 71,2 | 71,9 | 75,4 | 80,0 | 74,1
Markedness [%] | 71,6 | 73,1 | 75,1 | 81,8 | 83,7 | 77,6

8.1.6.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 70,3 %. A Tabela 8.19 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.19: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando utilizando 2 eletrodos em volta do antebraco.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 61,5 | 69,5 | 72,3 | 81,5 | 85,4 | 82,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 80,5 | 76,2 | 61,8 | 68,1 | 73,9 | 61,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 86,2 | 91,5 | 94,9 | 96,5 | 97,2 | 97,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 95,9 | 95,4 | 929 | 94,2 | 95,2 | 93,1
F1 Score [%] | 67,5 | 71,1 | 65,5 | 71,7 | 77,4 | 66,9
Informedness [%] | 66,8 | 67,8 | 56,7 | 64,7 | 71,2 | 59,4
Markedness [%] | 57,5 | 65,0 | 65,3 | 75,7 | 80,6 | 75,3

8.1.7 Analise de Desempenho Variando o Conjunto de Eletrodos

A Figura 8.1 mostra a taxa de acerto média de cada um dos modelos de aprendizado
para conjuntos de eletrodos diferentes. Como se pode observar, a quantidade de eletrodos
utilizados interfere, diretamente, na taxa de acerto média dos modelos de aprendizado.
Pela mesma figura, a taxa de acerto dos trés modelos parece ser mais influenciada pela
quantidade de eletrodos considerados que pela localizacdo deles, no entanto a configu-
racdo com apenas 4 eletrodos igualmente espacados em volta do antebraco possui uma
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taxa de acerto visivelmente mais alta que a configuracdo com apenas os 4 eletrodos ana-
tomicamente posicionados em musculos selecionados, mostrando que a localiza¢ao dos
eletrodos também € um fator importante, como pode ser visto na Figura 8.2. Ainda de
acordo com a Figura 8.1, nota-se que os modelos de regressao logistica e rede neural pos-
suem taxas de acerto bastante semelhantes, enquanto que o modelo de maquina de vetores
de suporte apresenta uma taxa de acerto inferior as taxas dos outros modelos em cada um
dos casos considerados.

Figura 8.1: Taxa de acerto variando o conjunto de eletrodos.
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A Figura 8.2 compara os valores da métrica informedness para cada uma das classes,
para cada modelo e para cada conjunto de eletrodos. Em (a) sdo utilizados 8 eletrodos
igualmente espagados em volta do antebraco e 4 eletrodos de posi¢do anatdmico precisa;
em (b) sdo utilizados 4 eletrodos igualmente espacados em volta do antebraco e 4 eletro-
dos de posi¢do anatdmico precisa; em (c) sao utilizados 4 eletrodos de posicao anatdomico
precisa; em (d) s@o utilizados 8 eletrodos igualmente espacados em volta do antebrago;
em (e) sdo utilizados 4 eletrodos igualmente espacados em volta do antebrago; em (f)
sdo utilizados 2 eletrodos igualmente espacados em volta do antebragco. Como observado
anteriormente, nesta figura, pode-se notar, por (c) e (e), a importancia da localiza¢ao dos
eletrodos para a classificagdo dos movimentos - em especial, das classes 5, 13, 14 e 29,
ou, respectivamente, abducao dos dedos, flexdo da mao, extensdo da mdo e pegada (veja
a Figura 3.3). Nota-se que os eletrodos de posi¢do anatdmico precisa melhoram, visivel-
mente, o valor de informedness para a classificacao da classe 29 (pegada). Provavelmente,
isto ocorre porque os eletrodos de posicdo anatdmico precisa incluem os musculos dire-
tamente responsaveis pela flexdo e extensdo dos dedos - flexor digitorum superficialis e
extensor digitorum (veja a Secdo 2.3), respectivamente.
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8.2 Desempenho Variando o Conjunto de Caracteristicas

Nesta secdo, avalia-se o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina para
conjuntos varidveis de caracteristicas. Os seguintes conjuntos sdo avaliados:

e conjunto de todas as caracteristicas (Secdo 8.2.1);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto valor RMS (Sec¢ao 8.2.2);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto média aritmética (Se¢do 8.2.3);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto variancia (Secao 8.2.4);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto desvio padrao (Secao 8.2.5);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto obliquidade (Sec¢do 8.2.6);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto curtose (Se¢do 8.2.7);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto centroide espectral (Secdo 8.2.8);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto aquelas que se referem ao dominio do
tempo (Sec¢do 8.2.9);

e conjunto de todas as caracteristicas, exceto aquelas que se referem ao dominio da
frequéncia (Secdo 8.2.10);

e somente valor RMS no dominio do tempo (Se¢do 8.2.11);

e somente média aritmética no dominio do tempo (Se¢do 8.2.12);

e somente variancia no dominio do tempo (Secao 8.2.13);

e somente desvio padrdo no dominio do tempo (Segao 8.2.14);

e somente obliquidade no dominio do tempo (Secdo 8.2.15);

e somente curtose no dominio do tempo (Se¢do 8.2.16);

e somente valor RMS no dominio da frequéncia (Secdo 8.2.17);

e somente média aritmética no dominio da frequéncia (Secao 8.2.18);
e somente varidncia no dominio da frequéncia (Se¢do 8.2.19);

e somente desvio padrdo no dominio da frequéncia (Se¢do 8.2.20);

e somente obliquidade no dominio da frequéncia (Secdo 8.2.21);

e somente curtose no dominio da frequéncia (Secao 8.2.22);

e somente centroide espectral no dominio da frequéncia (Se¢do 8.2.23);

Ap6s a exibicdo de resultados, na Secao 8.2.24, faz-se uma avaliagdo de desempenho
geral, comparando todos os conjuntos considerados.
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8.2.1 Utilizando Todas as Caracteristicas

Nesta secdo, considera-se todas as caracteristicas descritas na Secdo 4.5.

8.2.1.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,3 %. A Tabela 8.20 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.20: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando considerando todas as caracteristicas.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,3 | 97,8 | 95,1 | 98,6 | 99,3 | 98,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,8 | 93,9 | 95,0 | 97,5 | 99,1 | 97,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,3 | 99,4 | 98,6 | 99,6 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,0 | 99,5 | 99,8 | 99,5
F1 Score [%] | 93,4 | 94,7 | 93,8 | 97,5 | 99,0 | 97,5
Informedness [%] | 93,1 | 93,3 | 93,6 | 97,1 | 98,9 | 97,0
Markedness [%] | 93,4 | 96,7 | 94,2 | 98,2 | 99,1 | 98,3

8.2.1.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,3 %. A Tabela 8.21 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.21: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
considerando todas as caracteristicas.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,8 | 97,6 | 94,8 | 98,7 | 99,1 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,6 | 93,6 | 95,0 | 97,4 | 99,2 | 97,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,5 | 99,4 | 98,5 | 99,6 | 99,7 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,6
F1 Score [%] | 93,5 | 94,6 | 93,7 | 97,5 | 98,9 | 97,9
Informedness [%] | 93,1 | 93,1 | 93,5 | 97,0 | 98,9 | 97,6
Markedness [%] | 93,8 | 96,4 | 93,8 | 98,2 | 98,9 | 98,5

8.2.1.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso nio € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.
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Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 92,2 %. A Tabela 8.22 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.22: Desempenho do modelo de mdquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando considerando todas as caracteristicas.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 86,8 | 92,5 | 92,5 | 96,7 | 98,1 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,9 | 88,9 | 89,5 | 92,4 | 94,9 | 92,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,5 | 98,3 | 98,1 | 99,2 | 99,6 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 97,9 | 98,1 | 98,6 | 99,0 | 98,7
F1 Score [%] | 83,8 | 88,9 | 88,8 | 93,1 | 95,5 | 94,1
Informedness [%] | 90,4 | 87,2 | 87,7 | 91,7 | 94,4 | 92,6
Markedness [%] | 85,9 | 90,5 | 90,6 | 95,3 | 97,2 | 96,9

8.2.2 Ignorando o Valor RMS

Nesta secdo, considera-se todas as caracteristicas descritas na Se¢do 4.5 exceto o valor
RMS do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrito na Secdo 4.5.1.

8.2.2.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,8 %. A Tabela 8.23 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.23: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando o valor RMS do sinal.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,2 | 98,2 | 95,6 | 98,9 | 99,4 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,9 | 94,7 | 95,4 | 97,5 | 99,0 | 98,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,5 | 99,5 | 98,7 | 99,7 | 99,8 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 99,0 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,6
FI Score [%] | 94,6 | 95,5 | 94,4 | 97,7 | 99,1 | 98,1
Informedness [%] | 94,5 | 94,3 | 94,1 | 97,2 | 98,9 | 97,7
Markedness [%] | 94,5 | 97,2 | 94,8 | 98,5 | 99,2 | 98,6

8.2.2.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,9 %. A Tabela 8.24 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.24: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando o valor RMS do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 96,0 | 98,3 | 95,6 | 98,7 | 99,3 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,5 | 94,8 | 95,6 | 97,8 | 99,3 | 98,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,8 | 99,6 | 98,7 | 99,6 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 99,0 | 99,2 | 99,6 | 99,8 | 99,7
F1 Score (%] | 94,7 | 95,7 | 94,5 | 97,8 | 99,1 | 98,3
Informedness [%] | 94,3 | 94,4 | 94,4 | 97,5 | 99,1 | 98,2
Markedness [%] | 95,2 | 97,4 | 94,8 | 98,3 | 99,1 | 98,6

8.2.2.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 93,0 %. A Tabela 8.25 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.25: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando o valor RMS do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 88,5 | 93,0 | 93,0 | 96,9 | 98,9 | 98,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 96,0 | 90,6 | 89,1 | 93,5 | 95,9 | 93,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,1 | 98,3 | 98,3 | 99,3 | 99,7 | 99,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,2 | 98,0 | 98,8 | 99,2 | 98,7
F1I Score [%] | 90,4 | 90,2 | 88,9 | 94,2 | 96,7 | 94,3
Informedness [%] | 92,1 | 88,9 | 87,4 | 92,9 | 95,7 | 92,9
Markedness [%] | 87,8 | 91,3 | 91,0 | 95,7 | 98,2 | 97,0

8.2.3 Ignorando a Média Aritmética

Nesta secdo, considera-se todas as caracteristicas descritas na Se¢do 4.5 exceto a mé-
dia aritmética do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrita na Se-
cdo 4.5.2.

8.2.3.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de

acerto de 96,6 %. A Tabela 8.26 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.26: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando a média aritmética do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,2 | 98,0 | 95,4 | 98,8 | 99,3 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,4 | 94,1 | 959 | 97,4 | 99,1 | 97,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,5 | 99,5 | 98,7 | 99,6 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 98,9 | 99,2 | 99,5 | 99,8 | 99,6
F1 Score [%] | 94,2 | 95,0 | 94,7 | 97,6 | 99,0 | 97,9
Informedness [%] | 93,9 | 93,6 | 94,6 | 97,0 | 98,9 | 97,5
Markedness [%] | 94,3 | 97,0 | 94,7 | 98,3 | 99,2 | 98,4

8.2.3.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,7 %. A Tabela 8.27 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.27: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando a média aritmética do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,5 | 98,2 | 95,6 | 98,6 | 99,1 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,0 | 94,5 | 95,7 | 97,7 | 99,2 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,7 | 99,5 | 98,7 | 99,6 | 99,7 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 99,0 | 99,2 | 99,5 | 99,8 | 99,6
FI Score [%] | 94,2 | 95,4 | 94,6 | 97,7 | 99,0 | 98,0
Informedness (%] | 93,7 | 94,0 | 94,4 | 97,3 | 99,0 | 97,8
Markedness [%] | 94,6 | 97,2 | 94,8 | 98,2 | 99,0 | 98,5

8.2.3.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 93,0 %. A Tabela 8.28 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.28: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando a média aritmética do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 88,8 | 92,8 | 93,0 | 97,3 | 98,0 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,0 | 89,9 | 88,9 | 94,2 | 95,8 | 94,6
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,4 | 98,2 | 98,3 | 99,3 | 99,5 | 99,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,1 | 97,9 | 98,9 | 99,2 | 99,0
F1 Score [%] | 90,2 | 89,6 | 88,9 | 94,7 | 96,2 | 95,6
Informedness [%] | 91,4 | 88,1 | 87,2 | 93,5 | 95,3 | 94,5
Markedness [%] | 87,8 | 91,0 | 91,0 | 96,2 | 97,2 | 97,8

8.2.4 Ignorando a Variancia

Nesta secdo, considera-se todas as caracteristicas descritas na Se¢do 4.5 exceto a va-
riancia do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrita na Secdo 4.5.3.

8.2.4.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,9 %. A Tabela 8.29 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.29: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando a variancia do sinal.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,5 | 98,2 | 95,8 | 99,0 | 99,4 | 99,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,9 | 94,9 | 95,5 | 97,5 | 99,2 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,6 | 99,5 | 98,8 | 99,7 | 99,8 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 99,0 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,7
F1 Score [%] | 94,6 | 95,6 | 94,6 | 97,8 | 99,2 | 98,4
Informedness [%] | 94,5 | 94,4 | 94,3 | 97,3 | 99,1 | 98,1
Markedness [%] | 94,8 | 97,3 | 95,0 | 98,6 | 99,3 | 98,8

8.2.4.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,8 %. A Tabela 8.30 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.30: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando a variancia do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,6 | 98,0 | 95,2 | 98,9 | 99,4 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,3 | 94,7 | 95,6 | 97,3 | 99,3 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,7 | 99,5 | 98,6 | 99,7 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 99,0 | 99,2 | 99,5 | 99,8 | 99,7
F1 Score [%] | 94,4 | 95,6 | 94,3 | 97,6 | 99,2 | 98,3
Informedness [%] | 94,0 | 94,3 | 94,2 | 97,1 | 99,2 | 98,1
Markedness [%] | 94,8 | 97,0 | 94,4 | 98,4 | 99,3 | 98,6

8.2.4.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 93,2 %. A Tabela 8.31 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.31: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando a variancia do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 88,6 | 92,9 | 92,9 | 97,5 | 98,7 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 96,2 | 90,6 | 89,1 | 93,3 | 96,2 | 94,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,2 | 98,3 | 98,3 | 99,5 | 99,7 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,3 | 98,0 | 98,8 | 99,3 | 98,9
F1 Score [%] | 90,7 | 90,0 | 88,8 | 94,2 | 96,8 | 95,3
Informedness [%] | 92,4 | 88,9 | 87,4 | 92,8 | 95,9 | 94,0
Markedness [%] | 87,9 | 91,2 | 90,9 | 96,3 | 98,0 | 97,7

8.2.5 Ignorando o Desvio Padrao

Nesta secao, considera-se todas as caracteristicas descritas na Sec¢ao 4.5 exceto o des-
vio padrdo do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrito na Se-
cdo 4.5.4.

8.2.5.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de

acerto de 96,8 %. A Tabela 8.32 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.32: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando o desvio padrao do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,3 | 98,0 | 95,6 | 98,9 | 99,4 | 99,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,8 | 94,8 | 95,3 | 97,5 | 99,1 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,6 | 99,5 | 98,7 | 99,7 | 99,8 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 99,0 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,6
F1 Score [%] | 94,5 | 95,5 | 94,3 | 97,7 | 99,1 | 98,3
Informedness [%] | 94,4 | 94,3 | 94,0 | 97,2 | 98,9 | 98,0
Markedness [%] | 94,5 | 97,1 | 94,7 | 98,5 | 99,3 | 98,8

8.2.5.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,9 %. A Tabela 8.33 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.33: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando o desvio padrdo do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 95,9 | 98,4 | 95,6 | 99,0 | 99,4 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,6 | 95,0 | 96,0 | 97,4 | 99,3 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,7 | 99,6 | 98,7 | 99,7 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 99,1 | 99,2 | 99,5 | 99,8 | 99,7
F1I Score [%] | 94,7 | 95,8 | 94,8 | 97,7 | 99,2 | 98,2
Informedness (%] | 94,3 | 94,6 | 94,8 | 97,1 | 99,1 | 98,1
Markedness [%] | 95,1 | 97,5 | 94,9 | 98,6 | 99,2 | 98,5

8.2.5.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 92,8 %. A Tabela 8.34 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.34: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando o desvio padrdo do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 88,5 | 92,9 | 93,0 | 96,5 | 98,6 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 96,1 | 90,6 | 88,6 | 92,7 | 95,5 | 93,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,0 | 98,2 | 98,3 | 99,2 | 99,7 | 99,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,2 | 97,9 | 98,6 | 99,2 | 98,8
F1 Score [%] | 90,4 | 90,0 | 88,5 | 93,4 | 96,3 | 94,5
Informedness [%] | 92,1 | 88,8 | 86,9 | 92,0 | 95,3 | 93,2
Markedness [%] | 87,8 | 91,2 | 90,9 | 95,2 | 97,8 | 97,1

8.2.6 Ignorando a Obliquidade

Nesta se¢do, considera-se todas as caracteristicas descritas na Secdo 4.5 exceto a obli-
quidade do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrita na Secao 4.5.5.

8.2.6.1 Regressao Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 94,3 %. A Tabela 8.35 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.35: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando a obliquidade do sinal.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,1 | 95,1 | 93,1 | 97,6 | 98,7 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,7 | 90,1 | 93,3 | 95,3 | 98,5 | 96,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,6 | 98,8 | 98,1 | 99,3 | 99,6 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 98,2 | 98,7 | 99,1 | 99,7 | 99,3
F1 Score [%] | 90,8 | 90,9 | 91,7 | 95,6 | 98,3 | 96,3
Informedness [%] | 90,4 | 89,0 | 91,4 | 94,7 | 98,2 | 95,6
Markedness [%] | 90,8 | 93,3 | 91,9 | 96,8 | 98,5 | 97,5

8.2.6.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
94,4 %. A Tabela 8.36 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.36: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando a obliquidade do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,6 | 95,5 | 93,1 | 97,7 | 98,6 | 97,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,1 | 91,1 | 92,9 | 95,7 | 98,5 | 96,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,8 | 98,9 | 98,1 | 99,3 | 99,6 | 99,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,5 | 98,3 | 98,7 | 99,2 | 99,7 | 99,3
FI Score [%] | 90,7 | 91,8 | 91,4 | 95,9 | 98,2 | 96,1
Informedness [%] | 90,0 | 90,1 | 91,1 | 95,1 | 98,1 | 95,6
Markedness [%] | 91,2 | 93,9 | 91,8 | 96,9 | 98,3 | 97,1

8.2.6.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, 0o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 88,4 %. A Tabela 8.37 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.37: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando a obliquidade do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 80,9 | 89,3 | 89,4 | 94,5 | 96,4 | 95,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 91,0 | 85,0 | 84,8 | 88,6 | 93,3 | 87,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,5 | 97,6 | 97,5 | 98,7 | 99,1 | 99,4
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,2 | 97,2 | 97,2 | 97,9 | 98,8 | 97,8
F1 Score [%] | 83,3 | 85,4 | 84,1 | 89,5 | 93,8 | 89,1
Informedness [%] | 84,6 | 82,6 | 82,4 | 87,3 | 92,5 | 87,0
Markedness [%] | 79,2 | 86,6 | 86,7 | 92,4 | 95,2 | 93,5

8.2.7 Ignorando a Curtose

Nesta se¢do, considera-se todas as caracteristicas descritas na Secao 4.5 exceto a cur-
tose do sinal (nos dominios do tempo e da frequéncia), que foi descrita na Secao 4.5.6.

8.2.7.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressdo logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 95,4 %. A Tabela 8.38 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.38: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando a curtose do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,4 | 96,4 | 94,0 | 98,3 | 99,0 | 98,5
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 93,5 | 92,6 | 94,4 | 96,4 | 98,8 | 96,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,1 | 99,1 | 98,3 | 99,5 | 99,7 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,8 | 98,6 | 98,9 | 99,3 | 99,7 | 99,3
F1 Score [%] | 92,1 | 93,2 | 92,9 | 96,7 | 98,6 | 96,8
Informedness [%] | 91,6 | 91,7 | 92,8 | 95,9 | 98,5 | 96,2
Markedness [%] | 92,2 | 95,0 | 93,0 | 97,6 | 98,7 | 97,9

8.2.7.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
95,4 %. A Tabela 8.39 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.39: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando a curtose do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,9 | 96,2 | 94,1 | 98,2 | 98,9 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,9 | 93,3 | 94,7 | 95,9 | 98,8 | 97,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,2 | 99,1 | 98,3 | 99,5 | 99,6 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 98,7 | 99,0 | 99,2 | 99,7 | 99,4
FI Score [%] | 91,9 | 93,7 | 93,1 | 96,3 | 98,6 | 97,1
Informedness [%] | 91,1 | 92,4 | 93,0 | 95,5 | 98,5 | 96,6
Markedness [%] | 92,6 | 95,0 | 93,1 | 97,5 | 98,7 | 97,9

8.2.7.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 91,1 %. A Tabela 8.40 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.40: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando a curtose do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,0 | 92,2 | 92,7 | 95,6 | 97,9 | 97,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,0 | 88,2 | 87,6 | 90,9 | 94,2 | 91,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,6 | 98,2 | 98,3 | 99,0 | 99,5 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,8 | 97,8 | 97,7 | 98,3 | 98,9 | 98,5
F1 Score [%] | 86,6 | 88,5 | 87,9 | 91,7 | 95,0 | 93,0
Informedness [%] | 88,6 | 86,4 | 86,0 | 90,0 | 93,7 | 91,4
Markedness [%] | 82,8 | 90,1 | 90,5 | 94,0 | 96,8 | 96,0

8.2.8 Ignorando o Centroide Espectral

Nesta se¢do, considera-se todas as caracteristicas descritas na Secdo 4.5 exceto o cen-
troide espectral do sinal (no dominio da frequéncia), que foi descrito na Secdo 4.5.7.

8.2.8.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 94,9 %. A Tabela 8.41 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.41: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando o centroide espectral do sinal.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,9 | 96,5 | 93,7 | 97,8 | 98,5 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 93,1 | 91,8 | 93,6 | 96,4 | 97,9 | 96,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,9 | 99,1 | 98,3 | 99,4 | 99,6 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,7 | 98,5 | 98,8 | 99,3 | 99,6 | 99,4
F1 Score [%] | 91,5 | 92,9 | 92,2 | 96,3 | 97,8 | 96,8
Informedness [%] | 91,0 | 91,0 | 92,0 | 95,8 | 97,5 | 96,4
Markedness [%] | 91,6 | 95,0 | 92,6 | 97,2 | 98,1 | 97,6

8.2.8.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
94,9 %. A Tabela 8.42 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.42: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando o centroide espectral do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,5 | 96,4 | 93,6 | 97,7 | 98,3 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,6 | 91,8 | 94,1 | 96,3 | 98,3 | 96,6
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,1 | 99,1 | 98,2 | 99,4 | 99,5 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 98,5 | 98,9 | 99,3 | 99,7 | 99,4
FI Score [%] | 91,5 | 92,8 | 92,5 | 96,3 | 97,9 | 96,7
Informedness [%] | 90,7 | 90,9 | 92,3 | 95,7 | 97,9 | 96,1
Markedness [%] | 92,1 | 94,9 | 92,5 | 97,0 | 98,0 | 97,6

8.2.8.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, 0o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 89,6 %. A Tabela 8.43 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.43: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando o centroide espectral do sinal.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 82,9 | 90,3 | 91,2 | 94,8 | 96,8 | 96,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,7 | 85,5 | 86,8 | 89,9 | 92,7 | 89,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,2 | 97,8 | 97,8 | 98,8 | 99,2 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,6 | 97,3 | 97,6 | 98,1 | 98,6 | 98,2
F1 Score [%] | 85,2 | 85,6 | 86,4 | 90,5 | 93,4 | 90,8
Informedness [%] | 87,0 | 83,4 | 84,7 | 88,8 | 92,0 | 89,3
Markedness [%] | 81,6 | 87,7 | 88,8 | 93,0 | 95,5 | 94,5

8.2.9 Ignorando o Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas as caracteristicas descritas na Secdo 4.5 que sao
medidas no dominio da frequéncia.

8.2.9.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressdo logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 95,7 %. A Tabela 8.44 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.44: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,2 | 97,1 | 95,5 | 97,6 | 99,3 | 98,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,4 | 94,0 | 94,5 | 95,1 | 98,7 | 96,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,9 | 99,2 | 98,8 | 99,4 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 98,9 | 99,0 | 99,1 | 99,7 | 99,4
FI Score [%] | 93,1 | 94,4 | 93,8 | 95,4 | 98,8 | 97,1
Informedness [%] | 93,4 | 93,3 | 93,3 | 94,5 | 98,5 | 96,4
Markedness [%] | 92,4 | 96,0 | 94,5 | 96,7 | 99,1 | 98,2

8.2.9.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
95,6 %. A Tabela 8.45 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.45: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,6 | 97,1 | 94,8 | 97,9 | 99,2 | 98,5
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,1 | 93,5 | 94,4 | 94,9 | 99,1 | 96,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,0 | 99,2 | 98,5 | 99,5 | 99,7 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 98,8 | 99,0 | 99,0 | 99,8 | 99,4
F1I Score [%] | 93,1 | 94,0 | 93,3 | 95,4 | 98,9 | 97,0
Informedness (%] | 93,1 | 92,7 |1 93,0 | 94,4 | 98,9 | 96,5
Markedness [%] | 92,7 | 95,9 | 93,8 | 97,0 | 99,0 | 98,0

8.2.9.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 92,4 %. A Tabela 8.46 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.46: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 86,1 | 94,3 | 93,6 | 95,3 | 98,7 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,8 | 90,5 | 89,9 | 90,7 | 95,0 | 92,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,4 | 98,7 | 98,3 | 98,9 | 99,7 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,3 | 98,1 | 98,3 | 99,1 | 98,6
F1 Score [%] | 89,0 | 90,6 | 89,7 | 91,3 | 95,9 | 93,6
Informedness [%] | 91,3 | 89,2 | 88,2 | 89,7 | 94,7 | 91,9
Markedness [%] | 85,4 | 92,6 | 91,7 | 93,6 | 97,8 | 96,7

8.2.10 Ignorando o Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas as caracteristicas descritas na Secdo 4.5 que sao
medidas no dominio do tempo.

8.2.10.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 82,8 %. A Tabela 8.47 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.47: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 80,7 | 87,0 | 85,4 | 87,1 | 88,3 | 88,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 80,6 | 80,6 | 82,1 | 83,6 | 85,1 | 85,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,8 | 96,8 | 96,3 | 96,9 | 97,1 | 97,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,3 | 96,4 | 96,7 | 96,9 | 97,2 | 97,2
F1 Score [%] | 77,9 | 81,2 | 81,3 | 83,1 | 84,8 | 84,3
Informedness [%] | 75,5 | 77,5 | 78,5 | 80,6 | 82,2 | 82,2
Markedness [%] | 77,1 | 83,4 | 82,1 | 84,1 | 85,5 | 85,5

8.2.10.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
83,3 %. A Tabela 8.48 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.48: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 81,3 | 87,6 | 85,1 | 88,9 | 88,3 | 88,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 80,7 | 81,0 | 83,1 | 83,4 | 85,9 | 85,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,0 | 97,0 | 96,2 | 97,3 | 97,0 | 97,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,3 | 96,5 | 96,8 | 96,9 | 97,3 | 97,4
F1 Score [%] | 78,5 | 81,8 | 81,8 | 83,6 | 85,3 | 84,9
Informedness [%] | 75,8 | 78,1 | 79,3 | 80,8 | 82,9 | 83,1
Markedness [%] | 77,6 | 84,1 | 82,0 | 85,8 | 85,6 | 85,6

8.2.10.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nio
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 72,2 %. A Tabela 8.49 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.49: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando ignorando todas as caracteristicas do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 66,1 | 73,4 | 79,8 | 81,3 | 80,8 | 81,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 79,3 | 69,1 | 74,4 | 70,8 | 72,2 | 67,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 89,0 | 93,9 | 94,9 | 95,8 | 95,8 | 97,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 95,9 | 94,2 | 95,2 | 94,6 | 94,9 | 94,2
F1I Score [%] | 69,6 | 68,3 | 73,7 | 71,4 | 73,4 | 69,0
Informedness [%] | 68,4 | 63,0 | 69,3 | 66,6 | 68,0 | 64,4
Markedness [%] | 62,1 | 67,7 | 75,0 | 76,0 | 75,7 | 76,1

8.2.11 Somente o Valor RMS no Dominio do Tempo

Nesta se¢do, considera-se apenas o valor RMS do sinal, que foi descrito na Se¢ao 4.5.1,
no dominio do tempo.

8.2.11.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.50 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.
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Tabela 8.50: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,9 | 999 | 99,9 | 99.8 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,8 | 99.8 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9
F1 Score [%] | 99,9 1 999 | 99,9 | 999 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,8 | 99,8 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Markedness [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 57,5 %. A Tabela 8.51 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.51: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 59,0 | 57,9 | 66,4 | 62,7 | 60,4 | 65,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 53,5 | 53,0 | 59,2 | 59,1 | 59,1 | 61,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,2 | 90,6 | 92,9 | 91,4 | 90,5 | 92,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,1 | 91,0 | 92,3 | 92,2 | 92,1 | 92,6
F1 Score [%] | 57,3 | 56,6 | 63,0 | 60,6 | 60,8 | 63,1
Informedness [%] | 44,8 | 43,7 | 52,2 | 50,6 | 49,6 | 53,5
Markedness [%] | 50,2 | 48,9 | 58,8 | 54,9 | 52,5 | 57,8

8.2.11.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
57,9 %. A Tabela 8.52 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.52: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas o valor RMS do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 59,1 | 58,1 | 66,6 | 62,5 | 61,9 | 65,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 53,0 | 53,8 | 58,8 | 59,4 | 60,8 | 61,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,3 | 90,5 | 93,0 | 91,2 | 91,0 | 92,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,0 | 91,1 | 92,2 | 92,2 | 92,4 | 92,7
F1 Score [%] | 56,6 | 56,8 | 62,3 | 60,6 | 62,5 | 63,2
Informedness [%] | 44,3 | 44,4 | 51,8 | 50,7 | 51,8 | 53,7
Markedness [%] | 50,2 | 49,3 | 58,8 | 54,7 | 54,3 | 57,9
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8.2.11.3 Madgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 52,2 %. A Tabela 8.53 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.53: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 49,0 | 49,3 | 62,0 | 62,2 | 59,9 | 68,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 71,2 | 55,1 | 54,5 | 53,6 | 42,9 | 36,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 80,7 | 86,3 | 92,3 | 91,4 | 94,2 | 97,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 93,7 | 91,0 | 91,5 | 91,2 | 89,6 | 88,7
F1 Score [%] | 58,0 | 55,2 | 57,7 | 55,7 | 52,7 | 44,6
Informedness (%] | 51,9 | 41,4 | 46,8 | 45,0 | 37,1 | 33,6
Markedness [%] | 42,7 | 40,3 | 53,5 | 53,4 | 49,5 | 56,8

8.2.12 Somente a Média Aritmética no Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas a média aritmética do sinal, que foi descrita na Se-
¢do 4.5.2, no dominio do tempo.

8.2.12.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 96,5 %. A Tabela 8.54 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.54: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 96,1 | 96,3 | 96,7 | 97,1 | 97,9 | 97,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,5 | 95,4 | 95,0 | 98,0 | 97,5 | 97,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,0 | 99,1 | 99,2 | 99,3 | 99,5 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,1 | 99,1 | 99,0 | 99,6 | 99,5 | 99,5
F1 Score %] | 95,4 | 954 | 954 | 97,3 | 97,5 | 97,6
Informedness [%] | 94,5 | 94,5 | 94,3 | 97,3 | 97,0 | 97,2
Markedness [%] | 95,2 | 95,4 | 95,7 | 96,8 | 97,4 | 97,4

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 17,1 %. A Tabela 8.55 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.55: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 19,9 | 19,7 | 20,6 | 24,2 | 24,8 | 26,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 19,4 | 15,2 | 19,2 | 15,7 | 15,1 | 17,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 80,1 | 82,2 | 81,0 | 85,3 | 85,9 | 85,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 83,2 | 82,8 | 83,4 | 83,5 | 83,5 | 84,0
F1 Score [%] | 42,5 | 41,9 | 42,9 | 39,9 | 39,7 | 40,5
Informedness [%] | —0,4 | —2,4 1 0,3 | 1,1 | 1,1 | 3,5
Markedness [%] | 3,2 2,5 41 | 7,7 | 83 | 10,0

8.2.12.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
17,5%. A Tabela 8.56 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.56: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a média aritmética do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 21,0 | 19,0 | 21,8 | 24,8 | 25,6 | 25,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 21,1 | 15,5 | 21,1 | 149 | 16,4 | 16,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 80,4 | 81,5 | 80,8 | 86,1 | 86,1 | 86,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 83,6 | 82,7 | 83,7 | 83,5 | 83,7 | 83,7
F1 Score [%] | 43,3 | 42,1 | 43,1 | 39,8 | 40,0 | 40,8
Informedness (%] | 1,5 | =29 | 20 | 1,1 | 2,5 | 24
Markedness [%] | 4,7 1,8 | 55 | 83 | 94 | 95

8.2.12.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 17,6 %. A Tabela 8.57 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.57: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 19,3 | 19,8 | 22,6 | 32,1 | 36,5 | 41,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 52,5 | 18,0 | 15,7 | 7,5 | 5,9 | 6,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 55,2 | 79,5 | 82,9 | 92,6 | 94,5 | 96,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 85,9 | 82,8 | 83,0 | 83,3 | 83,3 | 83,7
F1 Score [%] | 39,2 | 40,5 | 38,7 | 28,0 | 22,4 | 20,3
Informedness (%] | 78 | =24 | —-12| 0,2 | 04 | 2,6
Markedness (%] | 5,2 | 2,6 57 | 1551199 | 25,0

8.2.13 Somente a Variancia no Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas a variancia do sinal, que foi descrita na Secéo 4.5.3,
no dominio do tempo.

8.2.13.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,8 %. A Tabela 8.58 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.58: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99.7 | 99,9 | 99.9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,8 | 99,7 | 100,0 | 99.9 | 99,9 | 99.9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9
FI Score [%] | 99,8 [ 99,8 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,7 | 99,7 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Markedness [%] | 99,9 | 99.8 | 99,9 | 99,7 | 99,9 | 99,9

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 57,9 %. A Tabela 8.59 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.59: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 59,8 | 57,3 | 67,1 | 62,2 | 62,0 | 65,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 54,4 | 51,9 | 59,4 | 58,8 | 60,6 | 62,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,2 | 90,8 | 93,1 | 91,3 | 90,7 | 92,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,3 | 90,8 | 92,3 | 92,1 | 92,3 | 92,9
F1 Score [%] | 58,1 | 55,8 | 63,3 | 60,4 | 62,3 | 63,6
Informedness [%] | 45,7 | 42,8 | 52,5 | 50,2 | 51,4 | 54,7
Markedness [%] | 51,1 | 48,2 | 59,4 | 54,3 | 54,4 | 58,5
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8.2.13.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nao contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
58,0 %. A Tabela 8.60 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.60: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a variancia do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 59,0 | 56,9 | 67,6 | 62,8 | 61,7 | 65,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 53,0 | 52,2 | 60,4 | 59,7 | 61,3 | 61,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,1 | 90,8 | 93,1 | 91,4 | 90,7 | 92,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,0 | 90,9 | 92,5 | 92,3 | 92,5 | 92,7
F1 Score [%] | 56,7 | 55,8 | 63,2 | 61,2 | 62,5 | 63,2
Informedness [%] | 44,2 | 43,0 | 53,5 | 51,1 | 52,0 | 53,9
Markedness [%] | 50,0 | 47,8 | 60,1 | 55,1 | 54,2 | 57,8

8.2.13.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 52,1 %. A Tabela 8.61 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.61: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 49,7 | 51,2 | 61,3 | 59,5 | 61,0 | 66,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 72,1 | 54,4 | 55,0 | 52,3 | 43,5 | 35,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 80,9 | 86,8 | 92,0 | 90,9 | 94,3 | 97,4
Valor Preditivo Negativo [%] | 93,9 | 90,9 | 91,5 | 90,9 | 89,7 | 88,6
F1 Score [%] | 58,4 | 55,4 | 58,7 | 54,9 | 52,0 | 44,0
Informedness (%] | 53,0 | 41,2 | 47,0 | 43,2 | 37,8 | 32,7
Markedness [%] | 43,6 | 42,1 | 52,8 | 50,5 | 50,7 | 55,3

8.2.14 Somente o Desvio Padrao no Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas o desvio padrdo do sinal, que foi descrito na Se-
¢d0 4.5.4, no dominio do tempo.
8.2.14.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.62 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.



107

Tabela 8.62: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas o desvio padrao do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,9 | 99,8 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 100,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 99,9
F1 Score [%] | 99,9 1999 99,9 [999 | 999 | 99,9
Informedness [%] | 99,9 | 99,8 | 99,9 [ 999 | 999 | 99,9
Markedness [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 57,5 %. A Tabela 8.63 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.63: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas o desvio padrao do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 59,8 | 57,1 | 66,0 | 62,5 | 61,0 | 64,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 53,6 | 53,0 | 58,3 | 58,7 | 60,3 | 61,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,3 | 90,4 | 92,9 | 91,4 | 90,7 | 92,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,1 | 90,9 | 92,1 | 92,1 | 92,3 | 92,7
F1 Score [%] | 57,0 | 56,3 | 62,4 | 60,7 | 62,3 | 63,4
Informedness [%] | 44,9 | 43,4 | 51,3 | 50,1 | 51,0 | 53,6
Markedness [%] | 51,0 | 48,1 | 58,1 | 54,7 | 53,4 | 57,4

8.2.14.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
58,1 %. A Tabela 8.64 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.64: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas o desvio padrdo do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 58,8 | 57,9 | 66,7 | 63,0 | 61,6 | 65,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 52,9 | 54,1 | 60,0 | 60,0 | 60,7 | 60,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,2 | 90,5 | 92,9 | 91,4 | 90,8 | 92,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 91,0 | 91,2 | 924 | 924 | 92,4 | 92,6
F1 Score [%] | 57,2 | 56,8 | 62,8 | 61,3 | 62,2 | 62,9
Informedness [%] | 44,2 | 44,6 | 53,0 | 51,5 | 51,5 | 53,4
Markedness [%] | 49,9 | 49,1 | 59,2 | 55,4 | 54,0 | 58,5
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8.2.14.3 Madquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nao
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 52,8 %. A Tabela 8.65 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.65: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas o desvio padrdo do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 48,7 | 50,3 | 63,5 | 62,2 | 60,4 | 68,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 72,1 | 55,4 | 55,4 | 53,4 | 43,5 | 37,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 80,6 | 86,6 | 92,6 | 91,4 | 94,3 | 97,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 93,9 | 91,1 | 91,6 | 91,1 | 89,7 | 88,9
F1 Score [%] | 58,1 | 55,6 | 58,9 | 55,8 | 52,8 | 454
Informedness [%] | 52,8 | 42,0 | 48,1 | 44,8 | 37,9 | 34,7
Markedness [%] | 42,7 | 41,4 | 55,2 | 53,4 | 50,1 | 57,9

8.2.15 Somente a Obliquidade no Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas a obliquidade do sinal, que foi descrita na Se¢ao 4.5.5,
no dominio do tempo.

8.2.15.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.66 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.66: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a obliquidade do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0
F1 Score [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9
Informedness [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9
Markedness [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9

— —————

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 85,4 %. A Tabela 8.67 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.



109

Tabela 8.67: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a obliquidade do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,0 | 87,1 | 85,7 | 91,0 | 90,4 | 91,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 84,8 | 85,6 | 82,2 | 87,2 | 86,7 | 85,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,7 | 96,6 | 96,5 | 97,8 | 97,7 | 98,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,1 | 97,3 | 96,7 | 97,6 | 97,5 | 97,4
F1 Score [%] | 82,9 | 84,0 | 82,0 | 87,0 | 86,4 | 85,9
Informedness [%] | 80,5 | 82,3 | 78,7 | 85,1 | 84,4 | 83,8
Markedness [%] | 81,1 | 84,4 | 82,4 | 88,7 | 87,9 | 88,6

8.2.15.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
85,8 %. A Tabela 8.68 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.68: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a obliquidade do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 84,1 | 87,4 | 86,0 | 91,2 | 90,5 | 90,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 85,4 | 85,7 | 81,7 | 87,6 | 87,6 | 86,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,8 | 96,7 | 96,6 | 98,0 | 97,7 | 97,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,2 | 97,3 | 96,6 | 97,7 | 97,7 | 97,6
FI Score [%] | 83,3 | 84,3 | 81,5 | 87,2 | 87,0 | 86,3
Informedness [%] | 81,2 | 82,4 | 78,4 | 85,6 | 85,3 | 84,6
Markedness [%] | 81,4 | 84,7 | 82,6 | 89,0 | 88,2 | 88,5

8.2.15.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 79,1 %. A Tabela 8.69 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.69: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a obliquidade do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 68,7 | 79,8 | 82,0 | 89,9 | 90,0 | 92,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 97,2 | 86,9 | 67,3 | 79,2 | 73,2 | 71,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 87,2 | 94,0 | 97,1 | 98,1 | 98,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,3 | 97,5 | 94,1 | 96,2 | 95,2 | 94,9
F1 Score [%] | 78,1 | 81,1 | 70,0 | 80,9 | 77,6 | 76,2
Informedness [%] | 84,4 | 80,9 | 64,4 | 77,3 | 72,1 | 70,7
Markedness [%] | 68,1 | 77,3 | 76,1 | 86,2 | 85,2 | 87,5

8.2.16 Somente a Curtose no Dominio do Tempo

Nesta secdo, considera-se apenas a curtose do sinal, que foi descrita na Secdo 4.5.6,
no dominio do tempo.

8.2.16.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.70 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.70: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a curtose do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,8 | 100,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 100,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 99,9 | 100,0
FI Score [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,8 | 100,0
Markedness [%] | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 70,8 %. A Tabela 8.71 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.71: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a curtose do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 74,0 | 71,6 | 79,0 | 73,5 | 69,3 | 81,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 73,6 | 68,4 | 73,8 | 67,5 | 70,8 | 70,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,6 | 93,3 | 95,2 | 94,1 | 92,0 | 96,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 95,0 | 94,0 | 95,1 | 93,9 | 94,3 | 94,6
F1 Score %] | 72,1 | 67,5 | 73,9 | 68,2 | 69,7 | 73,4
Informedness [%] | 67,3 | 61,7 | 69,0 | 61,7 | 62,8 | 67,1
Markedness [%] | 69,1 | 65,7 | 74,1 | 67,5 | 63,7 | 76,4
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8.2.16.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nao contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
71,4 %. A Tabela 8.72 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.72: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a curtose do sinal no dominio do tempo.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 74,4 | 71,5 | 79,6 | 73,9 | 70,7 | 81,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 73,5 | 68,6 | 74,3 | 69,7 | 71,9 | 70,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,9 | 93,4 | 95,3 | 94,0 | 92,4 | 96,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 95,0 | 94,0 | 95,2 | 94,3 | 94,5 | 94,6
F1 Score [%] | 72,7 | 68,2 | 74,7 | 69,9 | 70,2 | 73,8
Informedness [%] | 67,4 | 62,1 | 69,7 | 63,8 | 64,3 | 67,3
Markedness [%] | 69,4 | 65,5 | 74,8 | 68,3 | 65,3 | 76,2

8.2.16.3 Madquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 60,5 %. A Tabela 8.73 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.73: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a curtose do sinal no dominio do tempo.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 56,3 | 56,8 | 71,7 | 67,1 | 66,7 | 81,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 85,1 | 68,4 | 60,1 | 56,4 | 41,3 | 51,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 82,1 | 87,0 | 94,7 | 93,7 | 96,1 | 98,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,8 | 93,6 | 92,6 | 91,9 | 89,5 | 91,5
F1 Score [%] | 65,1 | 61,5 | 64,2 | 58,8 | 50,0 | 59,2
Informedness (%] | 67,2 | 55,4 | 54,9 | 50,1 | 37,5 | 50,5
Markedness [%] | 53,1 | 50,5 | 64,4 | 59,1 | 56,2 | 72,5

8.2.17 Somente o Valor RMS no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas o valor RMS do sinal, que foi descrito na Se¢do 4.5.1,
no dominio da frequéncia.
8.2.17.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.74 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.
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Tabela 8.74: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,8 | 99,9 | 99,9 | 100,0 { 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,7 | 99,9 | 100,0 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9
F1 Score (%] | 99,7 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,6 | 99,9 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Markedness [%] | 99,8 | 999 | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 99,8

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 72,4 %. A Tabela 8.75 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.75: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 66,6 | 72,8 | 75,8 | 80,7 | 85,5 | 76,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 69,4 | 69,9 | 72,0 | 75,0 | 80,0 | 68,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,0 | 93,9 | 94,5 | 95,6 | 96,7 | 95,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,0 | 94,3 | 94,8 | 95,3 | 96,3 | 94,1
F1 Score [%] | 67,5 | 70,9 | 71,3 | 75,9 | 80,8 | 69,3
Informedness [%] | 60,4 | 63,9 | 66,6 | 70,7 | 76,7 | 63,3
Markedness [%] | 60,7 | 67,2 | 70,7 | 76,1 | 81,8 | 70,9

8.2.17.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
73,0 %. A Tabela 8.76 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.76: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas o valor RMS do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 68,6 | 74,6 | 75,0 | 81,1 | 85,1 | 76,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 71,3 | 69,2 | 72,9 | 77,0 | 80,3 | 67,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,6 | 94,6 | 94,1 | 95,5 | 96,4 | 95,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,4 | 94,2 | 94,9 | 95,7 | 96,3 | 93,9
F1I Score [%] | 68,9 | 71,1 | 71,8 | 77,1 | 80,9 | 68,6
Informedness [%] | 62,9 | 63,8 | 67,0 | 72,5 | 76,8 | 62,4
Markedness [%] | 63,0 | 68,9 | 69,9 | 76,8 | 81,4 | 70,6
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8.2.17.3 Madquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 63,3 %. A Tabela 8.77 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.77: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas o valor RMS do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 47,9 | 66,8 | 66,3 | 80,9 | 87,0 | 76,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 89,7 | 67,1 | 54,8 | 64,0 | 64,2 | 40,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 75,0 | 92,0 | 93,5 | 97,3 | 98,9 | 98,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,6 | 93,7 | 91,7 | 93,5 | 93,6 | 89,5
F1 Score [%] | 60,8 | 66,6 | 56,4 | 69,6 | 70,7 | 47,4
Informedness (%] | 64,8 | 59,2 | 484 | 61,4 | 63,2 | 38,9
Markedness [%] | 45,5 | 60,6 | 58,0 | 74,5 | 80,7 | 65,8

8.2.18 Somente a Média Aritmética no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas a média aritmética do sinal, que foi descrita na Se-
¢do 4.5.2, no dominio da frequéncia.

8.2.18.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,9 %. A Tabela 8.78 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.78: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,8 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,8 | 99,9 | 100,0 | 99,7 | 99,9 | 100,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 100,0
F1 Score [%] | 99,8 | 99,9 | 100,0 | 99,8 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,8 | 99,9 | 100,0 | 99,7 | 99,9 | 99,9
Markedness [%] | 99,7 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9 | 99,9

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 74,8 %. A Tabela 8.79 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.79: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 66,7 | 76,1 | 76,3 | 84,7 | 89,0 | 79,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 68,2 | 72,2 | 73,3 | 78,0 | 83,0 | 74,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,2 | 94,7 | 94,6 | 96,3 | 97,5 | 95,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 93,8 | 94,8 | 95,0 | 95,9 | 96,8 | 95,3
F1 Score [%] | 66,5 | 72,8 | 72,2 | 78,5 | 83,7 | 73,9
Informedness [%] | 59,5 | 66,9 | 67,9 | 74,3 | 80,5 | 69,8
Markedness [%] | 60,5 | 70,9 | 71,3 | 80,7 | 85,9 | 74,6

8.2.18.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
75,6 %. A Tabela 8.80 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.80: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a média aritmética do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 68,6 | 76,7 | 76,7 | 85,5 | 88,8 | 80,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 69,4 | 73,2 | 73,6 | 77,9 | 85,1 | 74,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,7 | 94,7 | 94,7 | 96,7 | 97,3 | 95,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,0 | 94,9 | 95,1 | 95,9 | 97,2 | 95,3
F1 Score [%] | 67,8 | 73,3 | 72,9 | 79,1 | 85,0 | 74,2
Informedness (%] | 61,1 | 67,9 | 68,3 | 74,6 | 82,4 | 70,0
Markedness [%] | 62,7 | 71,7 | 71,8 | 81,5 | 86,1 | 75,3

8.2.18.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 65,9 %. A Tabela 8.81 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.81: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a média aritmética do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 48,5 | 67,1 | 69,7 | 83,3 | 90,4 | 80,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 90,9 | 65,6 | 53,5 | 65,9 | 71,4 | 48,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 75,2 | 92,6 | 95,0 | 97,7 | 99,1 | 99,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,8 | 93,5 | 91,6 | 93,9 | 94,9 | 90,9
F1 Score [%] | 61,4 | 66,5 | 57,0 | 70,7 | 76,6 | 54,2
Informedness [%] | 66,1 | 58,3 | 48,6 | 63,6 | 70,6 | 47,2
Markedness [%] | 46,4 | 60,6 | 61,3 | 77,2 | 85,3 | 71,4

8.2.19 Somente a Variancia no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas a variancia do sinal, que foi descrita na Secéo 4.5.3,
no dominio da frequéncia.

8.2.19.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,7 %. A Tabela 8.82 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.

Tabela 8.82: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,5 | 99,8 | 99.6 | 99,9 | 99,9 | 99.7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,5 | 99,9 |1 99,9 | 99,4 | 99,9 | 99.7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,8 | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 99,9 [ 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9
F1 Score [%] | 99,5 | 99,8 | 99,7 | 99,6 | 99,9 | 99,7
Informedness [%] | 99,4 | 99,8 | 99,8 | 99,4 | 99,8 | 99,6
Markedness [%] | 99,5 | 99,7 | 99,6 | 99,8 | 99,9 | 99,7

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 69,5 %. A Tabela 8.83 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.83: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 64,1 | 70,5 | 72,9 | 77,2 | 83,3 | 74,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 67,2 | 66,6 | 71,4 | 72,0 | 75,1 | 65,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 90,7 | 93,4 | 93,4 | 94,8 | 96,4 | 94,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 93,6 | 93,7 | 94,6 | 94,7 | 95,4 | 93,5
F1 Score [%] | 65,3 | 68,2 | 69,8 | 73,3 | 77,0 | 67,0
Informedness (%] | 57,9 | 60,0 | 64,8 | 66,8 | 71,6 | 59,6
Markedness [%] | 57,8 | 64,2 | 67,6 | 72,0 | 78,8 | 67,6
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8.2.19.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nao contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
69,8 %. A Tabela 8.84 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.84: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a variancia do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 65,3 | 72,9 | 71,9 | 77,1 | 82,0 | 74,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 69,5 | 66,8 | 70,3 | 72,4 | 75,0 | 64,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 90,7 | 94,2 | 93,4 | 94,7 | 96,1 | 94,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,0 | 93,8 | 944 | 94,8 | 95,3 | 93,4
F1 Score [%] | 66,9 | 68,8 | 69,4 | 73,7 | 76,5 | 66,8
Informedness [%] | 60,2 | 61,0 | 63,8 | 67,2 | 71,1 | 59,2
Markedness [%] | 59,4 | 66,7 | 66,4 | 71,9 | 77,4 | 67,5

8.2.19.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 57,7 %. A Tabela 8.85 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.85: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a variancia do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 44,0 | 61,9 | 58,9 | 74,1 | 82,6 | 72,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 88,4 | 64,4 | 48,7 | 54,2 | 56,1 | 34,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 72,2 | 90,5 | 92,2 | 96,6 | 98,6 | 98,8
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,1 | 93,1 | 90,5 | 91,7 | 92,2 | 88,6
F1 Score [%] | 57,7 | 63,3 | 52,1 | 61,2 | 63,6 | 42,4
Informedness (%] | 60,7 | 54,9 | 41,0 | 50,8 | 54,7 | 33,0
Markedness [%] | 41,2 | 55,1 | 49,5 | 65,9 | 74,8 | 60,7

8.2.20 Somente o Desvio Padrao no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas o desvio padrdo do sinal, que foi descrito na Se-
¢do 4.5.4, no dominio da frequéncia.
8.2.20.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 99,8 %. A Tabela 8.86 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de treinamento.
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Tabela 8.86: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de treina-
mento quando se considera apenas o desvio padrao do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 99,8 | 99,9 | 99.8 | 99,9 | 99,9 | 99,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,6 | 99,9 | 100,0 | 99,7 | 99,9 | 99,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 99,9 | 99,9 | 99,9 | 100,0 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 100,0 | 100,0 | 99,9 | 100,0 | 99,9
F1 Score %] | 99,7 | 99,9 | 99,9 | 998 | 99,9 | 99,9
Informedness [%] | 99,6 | 99,9 | 999 | 99,7 | 99,9 | 99,9
Markedness [%] | 99,8 | 99,9 | 99,8 | 99,9 | 99,9 | 99,8

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa de
acerto de 72,3 %. A Tabela 8.87 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.87: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas o desvio padrao do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 66,9 | 74,2 | 76,1 | 79,3 | 83,7 | 77,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 69,6 | 69,5 | 71,8 | 75,5 | 79,3 | 68,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,1 | 94,3 | 94,6 | 95,1 | 96,3 | 95,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,1 | 94,2 | 94,7 | 95,4 | 96,1 | 94,1
FI Score [%] | 67,4 | 71,2 | 71,3 | 75,4 | 79,7 | 69,9
Informedness [%] | 60,8 | 63,9 | 66,4 | 70,7 | 75,6 | 63,6
Markedness [%] | 61,0 | 68,4 | 70,9 | 74,8 | 79,8 | 71,6

8.2.20.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
73,1 %. A Tabela 8.88 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.88: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas o desvio padrdo do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 68,3 | 75,2 | 75,1 | 80,7 | 84,1 | 77,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 71,7 | 70,1 | 73,0 | 75,6 | 80,0 | 68,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 91,6 | 94,6 | 94,1 | 95,5 | 96,3 | 95,4
Valor Preditivo Negativo [%] | 94,5 | 94,4 | 949 | 95,4 | 96,2 | 94,1
F1 Score [%] | 69,6 | 71,4 | 71,7 | 76,4 | 80,4 | 70,1
Informedness (%] | 63,3 | 64,8 | 67,1 | 71,2 | 76,3 | 63,8
Markedness [%] | 62,8 | 69,6 | 70,1 | 76,1 | 80,4 | 72,1
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8.2.20.3 Madgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois nao
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 63,3 %. A Tabela 8.89 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.89: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas o desvio padrdo do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 48,4 | 68,0 | 65,7 | 79,3 | 85,3 | 76,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 89,8 | 68,2 | 56,0 | 62,9 | 62,4 | 40,6
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 75,6 | 92,2 | 93,4 | 96,9 | 98,7 | 99,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,7 | 94,0 | 91,9 | 93,3 | 93,3 | 89,6
F1 Score [%] | 61,4 | 67,4 | 57,6 | 68,2 | 69,2 | 48,4
Informedness [%] | 65,5 | 60,5 | 49,5 | 59,9 | 61,1 | 39,6
Markedness [%] | 46,1 | 62,0 | 57,7 | 72,6 | 78,6 | 66,3

8.2.21 Somente a Obliquidade no Dominio da Frequéncia

Nesta se¢do, considera-se apenas a obliquidade do sinal, que foi descrita na Se¢cao 4.5.5,
no dominio da frequéncia.

8.2.21.1 Regressdao Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressdo logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 92,7 %. A Tabela 8.90 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.90: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a obliquidade do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 91,2 | 94,7 | 92,0 | 96,0 | 96,1 | 96,5
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 90,3 | 91,0 | 88,8 | 94,0 | 95,6 | 96,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,6 | 98,6 | 97,9 | 99,0 | 98,9 | 99,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,2 | 98,3 | 97,9 | 98,9 | 99,2 | 99,3
FI Score [%] | 88,8 | 91,2 | 88,2 | 93,7 | 94,8 | 95,7
Informedness [%] | 88,0 | 89,7 | 86,7 | 93,0 | 94,5 | 95,4
Markedness (%] | 89,4 | 93,1 | 89,9 | 94,9 | 95,3 | 95,9

8.2.21.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo é exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.
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Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
93,1 %. A Tabela 8.91 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.91: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a obliquidade do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,7 | 95,4 | 91,5 | 96,4 | 96,1 | 97,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 92,0 | 91,4 | 89,1 | 93,7 | 96,1 | 96,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,9 | 98,8 | 97,8 | 99,0 | 98,9 | 99,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,5 | 98,4 | 98,0 | 98,8 | 99,3 | 99,3
F1 Score [%] | 90,6 | 91,8 | 88,3 | 93,7 | 95,2 | 95,8
Informedness [%] | 90,0 | 90,2 | 87,0 | 92,8 | 95,0 | 95,4
Markedness [%] | 91,2 | 93,8 | 89,5 | 95,3 | 95,4 | 96,3

8.2.21.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 87,3 %. A Tabela 8.92 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.92: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a obliquidade do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 79,0 | 87,3 | 88,4 | 94,8 | 96,7 | 97,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 98,7 | 92,1 | 73,9 | 85,2 | 86,6 | 87,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 92,0 | 95,9 | 98,3 | 99,1 | 99,6 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,7 | 98,5 | 95,3 | 97,3 | 97,6 | 97,7
FI Score [%] | 85,7 | 87,2 | 77,2 | 87,2 | 89,2 | 90,1
Informedness [%] | 90,7 | 88,1 | 72,2 | 84,3 | 86,2 | 86,9
Markedness [%] | 78,8 | 85,8 | 83,7 | 92,2 | 94,3 | 95,5

8.2.22 Somente a Curtose no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas a curtose do sinal, que foi descrita na Secdo 4.5.6,
no dominio da frequéncia.

8.2.22.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informagdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 88,1 %. A Tabela 8.93 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.93: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas a curtose do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 85,0 | 91,1 | 88,6 | 92,9 | 91,9 | 93,8
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 85,2 | 88,9 | 84,7 | 88,4 | 90,7 | 90,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,0 | 97,7 | 97,3 | 98,2 | 97,9 | 98,4
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,2 | 97,9 | 97,2 | 97,8 | 98,3 | 98,2
F1 Score [%] | 82,8 | 88,0 | 84,2 | 88,6 | 89,4 | 90,5
Informedness [%] | 81,2 | 86,6 | 82,1 | 86,6 | 88,6 | 89,0
Markedness [%] | 82,3 | 89,1 | 85,8 | 90,8 | 90,2 | 92,0

8.2.22.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
88,4 %. A Tabela 8.94 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.94: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas a curtose do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 86,7 | 91,6 | 88,3 | 93,3 | 92,1 | 93,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 85,7 | 88,9 | 85,5 | 88,0 | 92,0 | 90,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,3 | 97,8 | 97,2 | 98,4 | 97,9 | 98,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 97,3 | 97,9 | 97,3 | 97,8 | 98,5 | 98,2
F1I Score [%] | 83,9 | 88,4 | 84,7 | 88,5 | 90,3 | 90,3
Informedness [%] | 82,1 | 86,8 | 82,7 | 86,4 | 89,9 | 88,5
Markedness [%] | 84,0 | 89,6 | 85,7 | 91,1 | 90,7 | 91,5

8.2.22.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 78,9 %. A Tabela 8.95 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.95: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando se considera apenas a curtose do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 69,3 | 80,7 | 80,4 | 86,8 | 92,0 | 92,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,1 | 86,5 | 64,9 | 78,2 | 75,0 | 73,5
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 87,5 | 94,1 | 96,9 | 97,3 | 99,1 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 97,5 | 93,7 | 96,0 | 95,5 | 95,3
F1 Score [%] | 77,5 | 80,3 | 67,9 | 79,3 | 79,6 | 78,3
Informedness [%] | 82,7 | 80,6 | 61,9 | 75,5 | 74,1 | 73,0
Markedness [%] | 68,3 | 78,2 | 74,1 | 82,8 | 87,6 | 88,2

8.2.23 Somente o Centroide Espectral no Dominio da Frequéncia

Nesta secdo, considera-se apenas o centroide espectral do sinal, que foi descrito na
Secdo 4.5.7, no dominio da frequéncia.

8.2.23.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,0 %. A Tabela 8.96 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.96: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando se considera apenas o centroide espectral do sinal no dominio da frequéncia.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,2 | 97,1 | 95,3 | 97,9 | 994 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,6 | 92,9 | 93,4 | 97,3 | 99,0 | 97,6
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,2 | 99,2 | 98,7 | 99,5 | 99,8 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,7 | 98,8 | 99,5 | 99,8 | 99,5
F1 Score [%] | 93,7 | 93,7 | 93,0 | 97,1 | 99,0 | 97,5
Informedness [%] | 93,9 | 92,1 | 92,2 | 96,8 | 98,8 | 97,2
Markedness [%] | 93,4 | 95,8 | 94,1 | 97,5 | 99,2 | 98,0

8.2.23.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,3 %. A Tabela 8.97 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.97: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando se
considera apenas o centroide espectral do sinal no dominio da frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,6 | 97,2 | 95,6 | 98,2 | 99,7 | 98,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 96,2 | 93,4 | 93,3 | 97,5 | 99,2 | 98,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,4 | 99,2 | 98,8 | 99,5 | 99,9 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,3 | 98,7 | 98,7 | 99,5 | 99,8 | 99,6
FI Score [%] | 94,3 | 94,1 | 93,1 | 97,3 | 99,3 | 97,8
Informedness [%] | 94,6 | 92,6 | 92,1 | 97,1 | 99,1 | 97,6
Markedness [%] | 93,9 | 96,0 | 94,4 | 97,8 | 99,6 | 98,1

8.2.23.3 Madquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 93,9 %. A Tabela 8.98 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.98: Desempenho do modelo de mdquina de vetores de suporte contra o con-
junto de teste quando se considera apenas o centroide espectral do sinal no dominio da
frequéncia.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 87,2 | 92,6 | 96,3 | 98,2 | 99,9 | 99,4
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 99,5 | 94,9 | 81,5 | 94,3 | 98,0 | 95,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,6 | 97,7 | 99,7 | 99,6 | 99,9 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,9 | 99,0 | 96,7 | 98,9 | 99,6 | 99,1
F1I Score [%] | 91,7 | 92,3 | 85,5 | 95,1 | 98,7 | 96,3
Informedness (%] | 95,2 | 92,6 | 81,3 | 94,0 | 98,0 | 95,0
Markedness [%] | 87,2 | 91,6 | 93,0 | 97,2 | 99,6 | 98,5

8.2.24 Anailise de Desempenho Variando o Conjunto de Caracteristicas

A Figura 8.3 mostra a taxa de acerto de cada um dos modelos para conjuntos nos
quais se ignora uma das caracteristicas descritas na Se¢do 4.5 ou todas as caracteristicas
de um determinado dominio (tempo ou frequéncia). Fica claro, através dessa figura, que
nenhuma das caracteristicas consideradas €, na presenca de todas as outras, insubstitui-
vel. No entanto, € visivel a importancia das caracteristicas pertencentes ao dominio da
frequéncia para a classificacdo dos movimentos desta base de dados. A taxa de acerto
média do sistema € pouco afetada quando se ignora as caracteristicas pertencentes ao
dominio do tempo, porém, ao se ignorar as caracteristicas do dominio da frequéncia, a
variacdo na taxa de acerto média dos modelos € evidente.
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A Figura 8.4 examina, separadamente, a taxa de acerto dos modelos para conjuntos
contendo apenas uma das caracteristicas (em apenas um dos dominios) descritas na Se-
cdo 4.5. Este grafico mostra que, enquanto algumas caracteristicas (como a média aritmé-
tica do sinal no dominio do tempo) ndo conseguem, sozinhas, classificar, eficientemente,
os movimentos considerados da base de dados, outras (como a obliquidade e o centroide
espectral no dominio da frequéncia) conseguem, sozinhas, boas taxas de acerto médias.
A Figura 8.5 - que mostra a métrica informedness para cada classe de movimento, para
cada configuragdo e para cada modelo de aprendizado - refor¢a este fato, mostrando va-
lores muito baixos (ou até mesmo negativos) para o caso que considera somente a média
aritmética do sinal no dominio do tempo e valores elevados para os casos que consideram
somente a obliquidade ou o centroide espectral no dominio da frequéncia.

Como visto na Se¢do 8.1.7, percebe-se, observando as Figuras 8.3 e 8.4, que, também
para o conjunto de testes considerados nesta secao, os modelos de regressao logistica e
rede neural possuem taxas de acerto bastante semelhantes, € o modelo de maquina de
vetores de suporte apresenta uma taxa de acerto inferior as taxas dos outros modelos em
cada um dos casos considerados.
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8.3 Desempenho Variando o Tamanho do Conjunto de Treinamento

Nesta se¢do, avalia-se o desempenho dos modelos de aprendizado de médquina para
tamanhos varidveis de conjunto de treinamento. Os seguintes conjuntos sao avaliados:

e conjunto de treinamento com 90 % dos exemplos disponiveis (Se¢do 8.3.1);
e conjunto de treinamento com 80 % dos exemplos disponiveis (Secdo 8.3.1);
e conjunto de treinamento com 50 % dos exemplos disponiveis (Secao 8.3.1);
e conjunto de treinamento com 40 % dos exemplos disponiveis (Se¢do 8.3.1);
e conjunto de treinamento com 20 % dos exemplos disponiveis (Se¢do 8.3.1);

Ap6s a exibicado de resultados, na Secdo 8.3.6, faz-se uma avaliacdo de desempenho geral,
comparando todos os conjuntos considerados.

8.3.1 Utilizando 90% dos Exemplos para o Treinamento

Nesta secdo, o treinamento dos modelos € realizado com 90 % dos exemplos; € o teste,
com os outros 10 % dos exemplos.

8.3.1.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informagdo adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,7 %. A Tabela 8.99 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.99: Desempenho do modelo de regressdo logistica contra o conjunto de teste
quando treinando o modelo com 90% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,8 | 95,8 | 94,6 | 98,2 | 99,4 | 98,3
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,2 | 93,9 | 95,6 | 98,0 | 99,3 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,4 | 99,5 | 98,6 | 99,7 | 99,9 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,9 | 99,2 | 99,6 | 99,8 | 99,6
F1 Score [%] | 93,1 | 93,5 | 93,7 | 97,6 | 99,1 | 97,6
Informedness [%] | 93,7 | 93,4 | 94,3 | 97,7 | 99,2 | 97,8
Markedness [%] | 93,0 | 94,8 | 93,8 | 97,9 | 99,3 | 98,0

8.3.1.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo é exibida, pois ndo contém nenhuma
informagao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
97,0 %. A Tabela 8.100 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.100: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
treinando o modelo com 90% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,7 | 96,7 | 94,9 | 98,3 | 99,4 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,4 | 95,2 | 96,0 | 97,9 | 99,4 | 98,0
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,7 | 99,6 | 98,7 | 99,7 | 99,9 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 99,2 | 99,3 | 99,6 | 99,9 | 99,6
F1 Score (%] | 93,7 | 94,8 | 94,2 | 97,6 | 99,3 | 97,5
Informedness [%] | 94,2 | 94,9 | 94,7 | 97,6 | 99,3 | 97,7
Markedness [%] | 93,9 | 95,9 | 94,2 | 97,9 | 994 | 97,9

8.3.1.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, 0o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 93,3 %. A Tabela 8.101 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.101: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando treinando o modelo com 90% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 89,1 | 90,9 | 91,4 | 94,9 | 97,2 | 97,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 95,7 | 89,4 | 91,1 | 93,2 | 95,9 | 94,4
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,1 | 98,4 | 98,3 | 99,3 | 99,7 | 99,9
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,2 | 98,2 | 98,5 | 98,8 | 99,3 | 99,0
F1 Score [%] | 90,3 | 87,8 | 88,8 | 92,4 | 95,6 | 94,2
Informedness [%] | 91,9 | 87,9 | 89,4 | 92,5 | 95,6 | 94,3
Markedness (%] | 88,4 | 89,1 | 89,9 | 93,8 | 96,6 | 96,0

8.3.2 Utilizando 80% dos Exemplos para o Treinamento

Nesta secdo, o treinamento dos modelos € realizado com 80 % dos exemplos; e o teste,
com 0s outros 20 % dos exemplos.

8.3.2.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressdo logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 96,3 %. A Tabela 8.102 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.102: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando treinando o modelo com 80% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,3 | 97,8 | 95,1 | 98,6 | 99,3 | 98,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,8 | 93,9 | 95,0 | 97,5 | 99,1 | 97,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,3 | 99,4 | 98,6 | 99,6 | 99,8 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,0 | 99,5 | 99,8 | 99,5
F1 Score (%] | 93,4 | 94,7 | 93,8 | 97,5 | 99,0 | 97,5
Informedness [%] | 93,1 | 93,3 | 93,6 | 97,1 | 98,9 | 97,0
Markedness [%] | 93,4 | 96,7 | 94,2 | 98,2 | 99,1 | 98,3

8.3.2.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
96,3 %. A Tabela 8.103 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.103: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
treinando o modelo com 80% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 94,8 | 97,6 | 94,8 | 98,7 | 99,1 | 98,9
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,6 | 93,6 | 95,0 | 97,4 | 99,2 | 97,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,5 | 99,4 | 98,5 | 99,6 | 99,7 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 98,8 | 99,1 | 99,5 | 99,8 | 99,6
F1I Score [%] | 93,5 | 94,6 | 93,7 | 97,5 | 98,9 | 97,9
Informedness (%] | 93,1 | 93,1 | 93,5 | 97,0 | 98,9 | 97,6
Markedness [%] | 93,8 | 96,4 | 93,8 | 98,2 | 98,9 | 98,5

8.3.2.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 92,2 %. A Tabela 8.104 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.104: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando treinando o modelo com 80% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 86,8 | 92,5 | 92,5 | 96,7 | 98,1 | 98,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,9 | 88,9 | 89,5 | 92,4 | 94,9 | 92,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,5 | 98,3 | 98,1 | 99,2 | 99,6 | 99,7
Valor Preditivo Negativo [%] | 99,0 | 97,9 | 98,1 | 98,6 | 99,0 | 98,7
FI Score [%] | 83,8 | 88,9 | 88,8 | 93,1 | 95,5 | 94,1
Informedness [%] | 90,4 | 87,2 | 87,7 | 91,7 | 94,4 | 92,6
Markedness [%] | 85,9 | 90,5 | 90,6 | 95,3 | 97,2 | 96,9

8.3.3 Utilizando 50% dos Exemplos para o Treinamento

Nesta secdo, o treinamento dos modelos € realizado com 50 % dos exemplos; € o teste,
com 0s outros 50 % dos exemplos.

8.3.3.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 95,1 %. A Tabela 8.105 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.105: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando treinando o modelo com 50% dos exemplos.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 92,4 | 96,5 | 93,6 | 97,8 | 98,6 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 93,4 | 92,4 | 93,5 | 96,2 | 98,0 | 96,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,9 | 99,1 | 98,3 | 99,4 | 99,6 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,7 | 98,5 | 98,8 | 99,3 | 99,6 | 99,4
F1 Score [%] | 91,8 | 93,5 | 92,4 | 96,5 | 98,0 | 97,0
Informedness [%] | 91,4 | 91,6 | 91,8 | 95,7 | 97,6 | 96,4
Markedness [%] | 91,2 | 95,1 | 92,4 | 97,1 | 98,2 | 97,6

8.3.3.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
95,3 %. A Tabela 8.106 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.106: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
treinando o modelo com 50% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 93,3 | 96,4 | 93,9 | 97,7 | 98,7 | 98,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 93,3 | 93,0 | 93,8 | 96,4 | 98,6 | 96,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 98,2 | 99,1 | 98,4 | 99,4 | 99,6 | 99,5
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,7 | 98,7 | 98,8 | 99,3 | 99,7 | 99,4
F1 Score [%] | 92,3 | 93,8 | 92,8 | 96,5 | 98,4 | 97,0
Informedness [%] | 91,5 | 92,1 | 92,2 | 95,8 | 98,2 | 96,4
Markedness [%] | 92,1 | 95,1 | 92,8 | 97,1 | 98,4 | 97,6

8.3.3.3 Mdgquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacdo adicional.

Contra o conjunto de teste, 0o modelo de maquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 90,5 %. A Tabela 8.107 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.107: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando treinando o modelo com 50% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 83,4 | 91,3 | 91,9 | 96,0 | 97,4 | 97,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 94,0 | 87,4 | 87,2 | 91,0 | 93,4 | 90,2
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 94,6 | 97,9 | 97,9 | 99,1 | 99,3 | 99,6
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,8 | 97,6 | 97,6 | 98,3 | 98,7 | 98,2
F1 Score [%] | 86,7 | 87,5 | 87,3 | 92,2 | 94,4 | 92,1
Informedness [%] | 88,7 | 85,3 | 85,2 | 90,1 | 92,8 | 89,8
Markedness [%] | 82,2 | 83,9 | 89,5 | 94,4 | 96,2 | 96,0

8.3.4 Utilizando 40% dos Exemplos para o Treinamento

Nesta secdo, o treinamento dos modelos € realizado com 40 % dos exemplos; € o teste,
com 0s outros 60 % dos exemplos.

8.3.4.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressdo logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 92,3 %. A Tabela 8.108 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.108: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando treinando o modelo com 40% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 88,4 | 93,3 | 91,0 | 96,4 | 96,8 | 97,2
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 90,5 | 89,4 | 90,4 | 93,2 | 96,3 | 93,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 96,9 | 98,4 | 97,7 | 99,1 | 99,2 | 99,3
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,1 | 98,0 | 98,2 | 98,7 | 99,3 | 98,8
F1 Score [%] | 88,0 | 90,2 | 89,2 | 93,9 | 96,1 | 94,6
Informedness [%] | 87,4 | 87,8 | 88,1 | 92,4 | 95,5 | 93,2
Markedness [%] | 86,6 | 91,3 | 89,2 | 95,1 | 96,1 | 96,1

8.3.4.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informac@o adicional.

Contra o conjunto de teste, 0 modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
92,8 %. A Tabela 8.109 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.

Tabela 8.109: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
treinando o modelo com 40% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 89,6 | 94,0 | 91,2 | 96,4 | 96,9 | 97,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 89,9 | 90,3 | 91,2 | 93,7 | 97,0 | 94,8
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 97,3 | 98,6 | 97,7 | 99,1 | 99,2 | 99,2
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,0 | 98,1 | 98,3 | 98,8 | 99,4 | 99,0
F1I Score [%] | 88,4 | 91,1 | 89,9 | 94,3 | 96,5 | 95,2
Informedness (%] | 87,2 | 88,9 | 89,0 | 92,8 | 96,2 | 94,1
Markedness [%] | 87,7 | 92,2 | 89,5 | 95,2 | 96,3 | 96,1

8.3.4.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de maquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 86,9 %. A Tabela 8.110 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.
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Tabela 8.110: Desempenho do modelo de maquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando treinando o modelo com 40% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 78,1 | 89,0 | 89,0 | 94,0 | 95,7 | 95,6
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 90,9 | 83,7 | 84,6 | 86,9 | 90,0 | 84,9
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 92,9 | 97,4 | 97,2 | 98,6 | 98,9 | 99,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 98,2 | 96,9 | 97,1 | 97,6 | 98,1 | 97,2
FI Score [%] | 81,9 | 83,8 | 84,1 | 88,4 | 91,2 | 874
Informedness [%] | 83,9 | 81,1 | 81,8 | 85,6 | 88,9 | 84,1
Markedness [%] | 76,3 | 86,0 | 86,1 | 91,6 | 93,8 | 92,8

8.3.5 Utilizando 20% dos Exemplos para o Treinamento

Nesta secdo, o treinamento dos modelos € realizado com 20 % dos exemplos; € o teste,
com 0s outros 80 % dos exemplos.

8.3.5.1 Regressdo Logistica

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de regressao logistica apresentou uma
taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém ne-
nhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de regressao logistica apresentou uma taxa de
acerto de 82,2 %. A Tabela 8.111 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo
contra o conjunto de teste.

Tabela 8.111: Desempenho do modelo de regressao logistica contra o conjunto de teste
quando treinando o modelo com 20% dos exemplos.

Classe 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 76,1 | 84,2 | 81,6 | 90,0 | 90,5 | 91,7
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 79,0 | 78,3 | 80,2 | 83,9 | 88,9 | 83,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 93,4 | 96,3 | 95,4 | 97,7 | 97,7 | 98,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,0 | 95,9 | 96,3 | 97,0 | 97,9 | 96,9
F1 Score (%] | 74,2 | 78,1 | 77,8 | 84,5 | 87,7 | 84,4
Informedness [%] | 72,4 | 74,7 | 75,7 | 81,6 | 86,6 | 81,3
Markedness [%] | 72,1 | 80,2 | 77,9 | 87,0 | 88,5 | 88,6

8.3.5.2 Redes Neurais

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de
acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo contém nenhuma
informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de rede neural apresentou uma taxa de acerto de
85,1 %. A Tabela 8.112 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do modelo contra o
conjunto de teste.
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Tabela 8.112: Desempenho do modelo de rede neural contra o conjunto de teste quando
treinando o modelo com 20% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 79,8 | 86,7 | 83,2 | 91,0 | 91,3 | 92,1
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 79,8 | 81,0 | 83,2 | 86,4 | 92,2 | 87,7
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 95,0 | 97,0 | 96,0 | 98,0 | 97,8 | 98,1
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,1 | 96,4 | 96,8 | 97,4 | 98,5 | 97,7
F1 Score [%] | 77,3 | 81,6 | 81,0 | 87,0 | 90,5 | 88,0
Informedness [%] | 74,9 | 78,1 | 79,2 | 84,4 | 90,0 | 85,8
Markedness [%] | 76,0 | 83,1 | 80,0 | 88,5 | 89,8 | 89,8

8.3.5.3 Mdquina de Vetores de Suporte

Contra o conjunto de treinamento, o modelo de mdquina de vetores de suporte apre-
sentou uma taxa de acerto de 100,0 %. A tabela para este caso ndo € exibida, pois ndo
contém nenhuma informacao adicional.

Contra o conjunto de teste, o modelo de mdquina de vetores de suporte apresentou uma
taxa de acerto de 76,5 %. A Tabela 8.113 mostra, mais detalhadamente, o desempenho do
modelo contra o conjunto de teste.

Tabela 8.113: Desempenho do modelo de méaquina de vetores de suporte contra o conjunto
de teste quando treinando o modelo com 20% dos exemplos.

Classe | 5 6 7 13 14 29
Valor Preditivo Positivo [%] | 66,6 | 80,9 | 80,5 | 87,0 | 90,3 | 90,0
Taxa de Verdadeiras Positivas [%] | 82,0 | 72,0 | 75,5 | 76,9 | 80,7 | 72,3
Taxa de Verdadeiras Negativas [%] | 88,5 | 95,5 | 94,9 | 97,1 | 97,7 | 98,0
Valor Preditivo Negativo [%] | 96,5 | 94,8 | 95,5 | 95,8 | 96,5 | 95,0
F1 Score [%] | 69,2 | 71,1 | 73,2 | 77,4 | 81,5 | 74,9
Informedness [%] | 70,5 | 67,5 | 70,4 | 74,0 | 78,4 | 70,3
Markedness [%] | 63,1 | 75,8 | 76,0 | 82,9 | 86,8 | 85,1

8.3.6 Analise de Desempenho Variando o Tamanho do Conjunto de Treinamento

A Figura 8.6 compara, graficamente, para cada um dos modelos de aprendizado con-
siderados, a taxa de acerto contra o conjunto de teste dos algoritmos para tamanhos di-
ferentes de conjunto de treinamento. Como se deveria esperar, a taxa de acerto média
de todos os algoritmos diminui com a reducdo do tamanho do conjunto de treinamento.
Novamente, os modelos de regressao logistica e de rede neural apresentam taxas de acerto
muito proximas - exceto para o ultimo caso (onde se utiliza 20 % do conjunto de exemplos
para o treinamento e os outros 80 % para o teste), no qual o modelo de regressao logis-
tica apresenta uma taxa de acerto claramente menor. O modelo de maquina de vetores
de suporte, por outro lado, apresenta taxas de acerto visivelmente menores que os outros
modelos para cada um dos casos considerados.

Nota-se, observando os F1 scores de cada classe para cada caso de teste, pela Fi-
gura 8.7, que todos os trés modelos de aprendizado considerados apresentam maiores
dificuldades em classificar as classes 5, 6 e 7, que correspondem, respectivamente, as po-
ses de abducao dos dedos, dedos flexionados em punho e extracio do dedo indicador (veja
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Figura 8.6: Taxa de acerto variando o tamanho do conjunto de treinamento.
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a Figura 3.3). Como se deveria esperar, essas dificuldades aumentam com a utilizacao de
menores conjuntos de treinamento.
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9 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho, como mencionado anteriormente, € a avaliacdo do desem-
penho de trés algoritmos de classificagdo (regressdo logistica, redes neurais e maquina
de vetores de suporte) para conjuntos varidveis de eletrodos, para conjuntos varidveis de
caracteristicas e para tamanhos de conjunto de treinamento distintos.

Mostrou-se, na Se¢do 8.1, que a quantidade de eletrodos utilizados interfere, direta-
mente, na taxa de acerto média de cada um dos modelos de aprendizado considerados.
Quanto menor o ndmero de eletrodos considerados, menor € a taxa de acerto média do
sistema contra o conjunto de teste. Além disso, encontrou-se evidéncia de que o posicio-
namento de eletrodos em musculos selecionados de acordo com 0s movimentos a serem
identificados pode melhorar a taxa de acerto dos algoritmos para esses movimentos.

A Secio 8.2 deixa claro que nenhuma das caracteristicas descritas na Sec¢do 4.5 € in-
substituivel na presenca das outras. Destaca-se, também, que sistemas que consideram
apenas caracteristicas pertencentes ao dominio da frequéncia apresentam maiores taxas
de acerto que sistemas que consideram somente caracteristicas pertencentes ao dominio
do tempo. Além disso, esta se¢cdo mostra que uma das caracteristicas consideradas - a
média aritmética do sinal no dominio do tempo - &, sozinha, incapaz de classificar os
movimentos da base de dados considerada (quando comparando as métricas de qualidade
de classificacdo deste caso aos outros semelhantes) e que algumas caracteristicas - como
a obliquidade (no dominio da frequéncia) e, principalmente, o centroide espectral - ob-
tém, sozinhas, taxas de acerto médias proximas a taxa de acerto do sistema completo,
considerando todas as caracteristicas descritas na Secao 4.5.

Na Secdo 8.3, ficou claro que a taxa de acerto média dos modelos de aprendizado di-
minui com a reduc¢io do tamanho do conjunto de treinamento e que, entre 0s movimentos
considerados, aqueles que apresentam as menores taxas de acerto médias sdo os represen-
tados pelas classes 5, 6 e 7 (ou, respectivamente, abdu¢@o dos dedos, dedos flexionados
em punho e extracao do dedo indicador).

Finalmente, nas Secdes 8.1, 8.2 e 8.3, mostrou-se que os modelos de regressao logis-
tica e de rede neural apresentam taxas de acerto médias muito proximas, enquanto que o
modelo de mdquina de vetores de suporte apresenta taxas de acerto inferiores as taxas dos
outros modelos.

Tendo em vista os resultados apresentados no Capitulo 8, sugere-se, como configu-
racdo bdsica para a classificacdo das poses da base de dados NinaPro consideradas neste
trabalho, o uso de, no minimo, 8 eletrodos (que podem ser posicionados de forma igual-
mente espacada em volta do antebracgo, independendo de misculos individuais). Afim de
atingir as melhores taxas de acerto, os sinais vindos destes eletrodos podem ser classifica-
dos por um modelo de regressao logistica ou de rede neural, utilizando, no minimo, como
carateristicas de entrada para a classificacdo, o centroide espectral dos sinais.
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ANEXO A FUNCAO DE MINIMIZAGAO POR CARL EDWARD
RASMUSSEN

function [X, fX, i] = fmincg(f, X, options, Pl1, P2, P3, P4, P5)

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

Minimize a continuous differentialble multivariate function. Starting point
is given by "X" (D by 1), and the function named in the string "f", must
return a function value and a vector of partial derivatives. The Polack—
Ribiere flavour of conjugate gradients is used to compute search directions ,
and a line search using quadratic and cubic polynomial approximations and the
Wolfe—Powell stopping criteria is used together with the slope ratio method
for guessing initial step sizes. Additionally a bunch of checks are made to
make sure that exploration is taking place and that extrapolation will not
be unboundedly large. The "length" gives the length of the run: if it is
positive , it gives the maximum number of line searches, if negative its
absolute gives the maximum allowed number of function evaluations. You can
(optionally) give "length" a second component, which will indicate the
reduction in function value to be expected in the first line—search (defaults
to 1.0). The function returns when either its length is up, or if no further
progress can be made (ie, we are at a minimum, or so close that due to
numerical problems, we cannot get any closer ). If the function terminates
within a few iterations , it could be an indication that the function value
and derivatives are not consistent (ie, there may be a bug in the
implementation of your "f" function). The function returns the found
solution "X", a vector of function values "fX" indicating the progress made
and "i" the number of iterations (line searches or function evaluations,
depending on the sign of "length") used.

Usage: [X, fX, i] = fmincg(f, X, options, Pl, P2, P3, P4, P5)
See also: checkgrad

Copyright (C) 2001 and 2002 by Carl Edward Rasmussen. Date 2002—02—13

(C) Copyright 1999, 2000 & 2001, Carl Edward Rasmussen

Permission is granted for anyone to copy, use, or modify these
programs and accompanying documents for purposes of research or
education, provided this copyright notice is retained, and note 1is
made of any changes that have been made.

These programs and documents are distributed without any warranty,
express or implied. As the programs were written for research
purposes only, they have not been tested to the degree that would be
advisable in any important application. All use of these programs is
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% entirely at the user’s own risk.

%

% [ml—class] Changes Made:

% 1) Function name and argument specifications
% 2) Output display

%

% Read options

if exist(’options’, ’var’) && ~isempty(options) && isfield (options, *MaxIter’)

length = options.MaxlIter;
else

length = 100;
end
RHO = 0.01; % a bunch of constants for line searches
SIG = 0.5; % RHO and SIG are the constants in the Wolfe—Powell conditions
INT = 0.1; % don’t reevaluate within 0.1 of the limit of the current bracket
EXT = 3.0; % extrapolate maximum 3 times the current bracket
MAX = 20; % max 20 function evaluations per line search
RATIO = 100; % maximum allowed slope ratio
argstr = [ feval(f, X'1]; % compose string used to call function
for i = l:(nargin — 3)

argstr = [argstr, *,P°, int2str(i)];

end

argstr = [argstr, ’)’];

if max(size (length)) == 2, red=length(2); length=length(1); else red=1; end
S=[’Iteration_’];
i = 0; % zero the run length counter
ls_failed = 0; % no previous line search has failed
X = [1;
[f1 dfl] = eval(argstr); % get function value and gradient
i =1 + (length<0); % count epochs?!
s = —dfl; % search direction is steepest
dl = —s’xs; % this is the slope
z1l = red/(1—dl); % initial step is red/(lsl+1)
while i < abs(length) % while not finished
i =1 + (length>0); % count iterations ?!
X0 = X; f0 = f1; df0 = dfl; % make a copy of current values
X =X + zl=xs; % begin line search
[f2 df2] = eval(argstr);
i =1 + (length<0); % count epochs?!
d2 = df2’xs;
f3 = f1; d3 = dl; z3 = —z1; % initialize point 3 equal to point 1
if length>0, M = MAX; else M = min(MAX, —length—i); end
success = 0; limit = —1; % initialize quanteties
while 1
while ((f2 > fl1+z1«RHO*dl1) | (d2 > —SIGxdl)) & (M > 0)
limit = zl; % tighten the bracket
if f2 > fl
z2 = z3 — (0.5%xd3%z3%z3)/(d3%xz3+f2—13); % quadratic fit
else

A = 6x(f2—f3)/z3+3x(d2+d3); % cubic fit
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B = 3%(f3—-12)—2z3x(d3+2xd2);

z2 = (sqrt(BxB—Axd2xz3xz3)—-B)/A; % numerical error possible — ok!
end
if isman(z2) | isinf(z2)

z2 = z3/2; % if we had a numerical problem then bisect
end
z2 = max(min(z2, INTxz3),(1 —INT)*2z3); % don’t accept too close to limits
zl = z1 + z2; % update the step

X =X + z2xs;
[f2 df2] = eval(argstr);

M=M- 1; i =1 + (length <0); % count epochs?!
d2 = df2’xs;
z3 = z3-22; % z3 is now relative to the location of z2
end
if f2 > fl+z1+RHO+d1 | d2 > —SIG=xdl
break ; % this is a failure
elseif d2 > SIGxdl
success = 1; break; % success
elseif M ==
break ; % failure
end
A = 6x(f2—13)/23+3%x(d2+d3); % make cubic extrapolation
B = 3%(f3—f2)—2z3%(d3+2xd2);
z2 = —d2x%z3%z3/(B+sqrt (BxB—-Axd2%z3%z3)); % num. error possible — ok!
if ~isreal(z2) | isman(z2) | isinf(z2) | z2 < O % num prob or wrong sign?
if limit < —0.5 % if we have no upper limit
z2 = z1 x (EXT-1); % the extrapolate the maximum amount
else
z2 = (limit—z1)/2; % otherwise bisect
end
elseif (limit > —0.5) & (z2+z1 > limit) % extraplation beyond max?
z2 = (limit—z1)/2; % bisect
elseif (limit < —0.5) & (z2+z1 > z1+EXT) % extrapolation beyond limit
z2 = z1x(EXT—-1.0); % set to extrapolation limit

elseif z2 < —z3xINT
z2 = —z3xINT;

elseif (limit > —0.5) & (z2 < (limit—z1)*(1.0—INT)) % too close to limit?
z2 = (limit—z1)%(1.0—INT);

end
f3 = f2; d3 = d2; z3 = —z2; % set point 3 equal to point 2
zl = z1 + z2; X = X + z2%s; % update current estimates
[f2 df2] = eval(argstr);
M=M- 1; i =1 + (length <0); % count epochs?!
d2 = df2’xs;
end % end of line search
if success % if line search succeeded

fl = f2; X = [fX° f1];
YDofprintf(’%s %4i | Cost: %4.6e\r’, S, i, fl);

s = (df2’xdf2—dfl’*«df2)/(dfl > xdfl)*xs — df2; % Polack—Ribiere direction

tmp = dfl; dfl = df2; df2 = tmp; % swap derivatives

d2 = dfl’xs;

if d2 > 0 % new slope must be negative
s = —dfl; % otherwise use steepest direction
d2 = —s’xs;

end

zl = z1 * min(RATIO, dl1/(d2-realmin)); % slope ratio but max RATIO

dl = d2;
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Is_failed = O; % this line search did not fail
else

X = X0; f1 = f0; dfl = df0; % restore point from before failed line search

if Is_failed | i > abs(length) % line search failed twice in a row

break ; % or we ran out of time, so we give up

end

tmp = dfl; dfl = df2; df2 = tmp; % swap derivatives

s = —dfl; % try steepest

dl = —s’*s;

zl = 1/(1—-dl);

Is_failed = 1; % this line search failed
end

if exist( OCTAVE_VERSION’)
fflush (stdout);
end
end

YDfprintf(’\n’);
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