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RESUMO

PACOLA, Edras R.. Uso da andlise de discriminante linear em conjunto com a transformada
wavelet discreta no reconhecimento de espiculas. 143 f. Tese — Programa de P6s-graduagao

em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2016.

Pesquisadores tém concentrado esfor¢os, nos ultimos 20 anos, aplicando a transformada
wavelet no processamento, filtragem, reconhecimento de padrdes e na classificacio de
sinais biomédicos, especificamente em sinais de eletroencefalografia (EEG) contendo eventos
caracteristicos da epilepsia, as espiculas. Varias familias de wavelets-maes foram utilizadas,
mas sem um consenso sobre qual wavelet-mae € a mais adequada para essa finalidade. Os
sinais utilizados apresentam uma gama muito grande de eventos e ndo possuem caracteristicas
padronizadas. A literatura relata sinais de EEG amostrados entre 100 a 600 Hz, com espiculas
variando de 20 a 200 ms. Nesse estudo foram utilizadas 98 wavelets. Os sinais de EEG
foram amostrados de 200 a 1 kHz. Um neurologista marcou um conjunto de 494 espiculas
e um conjunto de 1500 eventos ndo-espicula. Esse estudo inicia avaliando a quantidade
de decomposi¢Oes wavelets necessarias para a deteccdo de espiculas, seguido pela andlise
detalhada do uso combinado de wavelets-mades de uma mesma familia e entre familias. Na
sequéncia € analisada a influéncia de descritores e 0 uso combinado na detec¢do de espiculas.
A andlise dos resultados desses estudos indica que é mais adequado utilizar um conjunto de
wavelets-maes, com varios niveis de decomposi¢do e com varios descritores, ao invés de
utilizar uma tnica wavelet-mae ou um descritor especifico para a detec¢do de espiculas. A
selecdo desse conjunto de wavelets, de niveis de decomposicao e de descritores permite obter
niveis de deteccdo elevados conforme a carga computacional que se deseje ou a plataforma
computacional disponivel para a implementagao. Como resultado, esse estudo atingiu niveis de
desempenho entre 0,9936 a 0,9999, dependendo da carga computacional. Outras contribui¢des
desse estudo referem-se a analise dos métodos de extensdo de borda na deteccdo de espiculas; e
a andlise da taxa de amostragem de sinais de EEG no desempenho do classificador de espiculas,
ambos com resultados significativos. Sdo também apresentadas como contribui¢des: uma
nova arquitetura de deteccdo de espiculas, fazendo uso da andlise de discriminante linear; e
a apresentacdo de um novo descritor, energia centrada, baseado na resposta dos coeficientes das
sub-bandas de decomposicao da transformada wavelet, capaz de melhorar a discriminacio de
eventos espicula e ndo-espicula.

Palavras-chave: espicula, wavelet, LDA, EEG, epilepsia



ABSTRACT

PACOLA, Edras R.. THE LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS USAGE COMBINED
WITH THE DISCRETE WAVELET TRANSFORM IN SPIKE DETECTION. 143 f. Tese
— Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2016.

Researchers have concentrated efforts in the past 20 years, by applying the wavelet transform in
processing, filtering, pattern recognition and classification of biomedical signals, in particular
signals of electroencephalogram (EEG) containing events characteristic of epilepsy, the spike.
Several families of mother-wavelets were used, but there are no consensus about which mother-
wavelet is the most adequate for this purpose. The signals used have a wide range of events.
The literature reports EEG signals sampled from 100 to 600 Hz with spikes ranging from 20
to 200 ms. In this study we used 98 wavelets. The EEG signals were sampled from 200 Hz
up to 1 kHz. A neurologist has scored a set of 494 spikes and a set 1500 non-spike events.
This study starts evaluating the amount of wavelet decompositions required for the detection of
spikes, followed by detailed analysis of the combined use of mother-wavelets of the same family
and among families. Following is analyzed the influence of descriptors and the combined use
of them in spike detection. The results of these studies indicate that it is more appropriate to
use a set of mother-wavelets, with many levels of decomposition and with various descriptors,
instead of using a single mother-wavelet or a specific descriptor for the detection of spikes. The
selection of this set of wavelets, decomposition level and descriptors allows to obtain high levels
of detection according to the computational load desired or computing platform available for
implementation. This study reached performance levels between 0.9936 to 0.9999, depending
on the computational load. Other contributions of this study refer to the analysis of the border
extension methods for spike detection; and the influences of the EEG signal sampling rate in
the classifier performance, each one with significant results. Also shown are: a new spike
detection architecture by making use of linear discriminant analysis; and the presentation of a
new descriptor, the centred energy, based on the response of the coefficients of decomposition
levels of the wavelet transform, able to improve the discrimination of spike and non-spike
events.

Keywords: spike, wavelet, LDA, EEG, epilepsy
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1 INTRODUCAO

A epilepsia é o nome de uma desordem encefélica caracterizada, predominantemente,
por interrup¢des recorrentes e imprevisiveis do funcionamento normal do encéfalo,
denominadas de crises epilépticas”. A epilepsia ndo € uma doenga singular, pois engloba um
conjunto amplo de doengas ou desordens neuroldgicas cronicas que se refletem na disfungdo
cerebral, resultante de diversas causas (FISHER et al., 2005). Por isso, o termo mais correto

para caracterizar estas disfuncdes seja “epilepsias”.

A epilepsia € uma das doencas neuroldgicas mais comuns em todo o mundo. Segundo
dados da Organizacdo Pan-Americana de Satde, 70 milhdes de pessoas sofrem de epilepsia no
mundo, das quais 6 milhdes s6 nas Américas. Em 2013, o Ministério da Saude abriu discussao
sobre como melhorar o atendimento a epilépticos, e iniciou-se um mapeamento da situacao
da epilepsia no Brasil no atendimento e diagndstico da doenga nas redes de atengdo bdsica,
secundaria e terciaria (TAMBOURGI, 2012).

A epilepsia atinge homens e mulheres de todas as faixas etdrias e grupos étnicos.
A maior incidéncia das epilepsias ocorre nos paises em desenvolvimento. Supde-se que
contribuem para essa maior incidéncia a maior exposi¢cdo da populacdo desses paises as
condicdes que representam riscos de lesdes neuroldgicas como a neurocisticercose, a maldria,
a meningite, as complicacdes pré e perinatal, a desnutricdo e os traumatismos envolvendo o
cranio (POLIMENO, 2008).

De acordo com a ANVISA - Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéria, "o tratamento
da epilepsia tem muitas variantes e, provavelmente, o custo € uma das mais sérias limitacoes”.
Nao é todo o paciente que pode custear os varios tipos de tratamentos, especialmente nos paises
em desenvolvimento” (CALAIS; LIMA, 2011).

A crise epiléptica € o resultado de um estado de hiperatividade dos neurdnios, capaz

de gerar descargas elétricas sincronas anormais que se manifestam de diversas formas.

Fatores ambientais como estimulos visuais, sonoros ou olfativos podem desencadear

crises epilépticas, além da causa genética. Alcool, privacdo do sono e estresse estdo também



15

relacionados as crises epilépticas. Alguns tipos de epilepsias benignas que aparecem na infincia

desaparecem com o tempo (SHNEKER; FOUNTAIN, 2003).

As crises podem ser focais ou parciais, generalizadas, convulsivas, espasmos, tOnicas,
auséncia e outros termos definidos por BLUME et al. (2001), com aspectos especificos para
cada tipo de crise. Além disso, distirbios como a epilepsia contribuem com os indices
de mortalidade, onde a probabilidade de suicidio do paciente apds os seis primeiros meses
do diagnéstico é trés vezes maior comparado com portadores de outros tipos de doencgas
(POLIMENO, 2008).

E notdrio o quanto a epilepsia afeta a vida de quem é acometido por ela e de sua
familia. Nao hd cura e o diagnéstico ainda € falho, motivando a pesquisa e procura de solucdes
nessa drea de conhecimento que venham a melhorar a vida de individuos diagnosticados como
portadores de epilepsia ou de evitar que pessoas erroneamente diagnosticadas sofram com a

carga psicoldgica e financeira no tratamento de algo do qual ndo sdo portadores.
1.1 MOTIVACAO

Pela necessidade de parametros sobre a epilepsia no Brasil e diretrizes para o
diagndstico, tratamento e acompanhamento dos individuos doentes, o Ministério da Sauide
publicou a Portaria SAS/MS No 492, de 23 de Setembro de 2010. Essa portaria € um guia que
recomenda o uso de carbamazepina em crises focais e farmacos especificos para cada tipo de
epilepsia (CALAIS; LIMA, 2011). A figura 1 apresenta o custo para o tratamento da epilepsia
com valores do ano de 2011 em material divulgado pela ANVISA.

No servigo ambulatorial brasileiro, a segunda maior causa de atendimento neurolégico
¢ a epilepsia. Ainda no Brasil, aproximadamente 20% dos pacientes diagnosticados com
epilepsia refrataria para possivel encaminhamento cirtirgico, nao sao portadores da doenca
(POLIMENO, 2008).

O procedimento de andlise do exame de eletroencefalografia é realizado por um
neurologista que identifica (manualmente nos registros dos sinais) os eventos caracteristicos
da epilepsia. Este procedimento de andlise manual dos registros é cansativo, passivel de erro

humano por repeticao, cansago mental e visual.

Anualmente, ocorre o dia mundial do cérebro (World Brain Day), organizado pela
Federagdao Mundial de Neurologia (World Federation of Neurology - WEFN), pela Liga
Internacional contra a Epilepsia (International League Against Epilepsy - ILAE) e o Escritério

Internacional para Epilepsia (International Bureau for Epilepsy - IBE). No evento de 2015,
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Custo de tratamento

RSI37,48
CARMAZIM TEGRETOL ZYOXIPINA TRILEPTAL
(CARBAMAZEPINA) (OXCARBAZEPINA)
CARMAZIM (CARBAMAZEPINA) ZYOXIPINA ((OXCARBAZEPINA)
(+ BARATO - SIMILAR) (+ BARATO - SIMILAR)
* Apresentagao: 20 COM CT BL AL * Apresentacdo: 30 COM REV CT BL
PLAS INC DE 200 MG AL PLAS INC DE 300 MG
* Custo tratamento: RS 9,36 * Custo tratamento: RS 37,48
. TEGRETOL (CARBAMAZEPINA) . TRILEPTAL (OXCARBAZEPINA)
* Apresentacao: 20 COM CT BL AL PLAS * Apresentacao: 20 COM REV CTBLAL
INC DE 200 MG PLAS INC X DE 300 MG
* Custo tratamento: R$ 31,02 * Custo tratamento: RS 75,72
PERCENTUAIS DE DIFERENCA DOS @—@ Tegretol x Trileptal:144%
CUSTOS DE TRATAMENTO ENTRE R AT ZyCoripina) 30096,
O MEDICAMENTO DE MARCA, O
- o————0 i i 5
GENERICO E O SIMILAR Carmazim x Trileptal: 709%

Figura 1: Custo do tratamento da epilepsia no Brasil em Reais Mensais com valores de 2011.
Fonte: (CALAIS; LIMA, 2011)

a Organizacdo Mundial de Saide (OMS) aprovou a resolu¢cdo “Responsabilidade global da
epilepsia e da necessidade de agdes coordenadas a nivel mundial para resolver os problemas
na sadde, no social e no ambiente publico”, atendendo ao apelo de paises, incluindo o Brasil.
A meta mais importante da campanha € sensibilizar o publico quanto ao tema e a formacdo e

treinamento dos clinicos gerais, enfermeiros e paramédicos (WASAY; GRISOLD, 2015).

Ainda sobre sensibilizacdo, o dia 26 de margo € tido como o dia do roxo (purple day)
quando é realizado mundialmente a¢des de conscientizagdo sobre a epilepsia. O logotipo do dia

do roxo e do dia mundial do cérebro podem ser vistos na figura 2 (LEONEL, 2015).
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Figura 2: Logotipo do dia internacional do cérebro a esquerda e do dia do roxo a direita.

1.2 VISAO GERAL DO TRABALHO

Este capitulo apresenta o contexto, o objetivo geral e os objetivos especificos do

trabalho.

A seguir, no capitulo 2, sao explicados os conceitos fundamentais para o entendimento
desse trabalho como o exame de eletroencefalografia (se¢do 2.1) e a espicula (se¢do 2.2). E
explanado o teste-diagndstico e indices de desempenho na secdo 2.3. A transformada wavelet,
base desse trabalho, é apresentada na secdo 2.5 assim como a andlise de discriminante linear

(secdo 2.8) e conceitos matematicos nas se¢oes 2.6 e 2.7.

No capitulo 3, sao discutidos os trabalhos e estudos existentes na literatura que
abordem o tema da detec¢do de espicula com o uso da transformada wavelet, assim como
técnicas de deteccao, classificadores, frequéncia de amostragem do sinal de eletroencefalografia

e resultados significativos na drea.

No capitulo 4, € apresentada a obtencdo dos sinais eletroencefalograficos, o diagrama
em blocos do sistema proposto de deteccdo de espiculas (secdo 4.2), elemento fundamental na
pesquisa, assim como os descritores de extracdo de caracteristicas e a geracdo da matriz de

caracteristicas nas secoes 4.3 e 4.4, respectivamente.

No capitulo 5, tem-se os desenvolvimentos, artigos publicados e os resultados obtidos

ao longo do trabalho de pesquisa sobre o tema de transformada wavelet e a detec¢do de
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espiculas.

E por fim, no capitulo 6, sio comentados de modo geral os resultados obtidos no
capitulo 5 assim como trabalhos futuros e a conclusdo da pesquisa. A seguir os objetivos dessa

pesquisa serdo apresentados.
1.3 OBIJETIVOS

O objetivo deste trabalho € investigar o reconhecimento de espiculas em sinais de
EEG com o uso de transformadas wavelet e delimitar configuragdes isoladas ou combinadas
de descritores e wavelets-maes juntamente com um modelo de classificador de espiculas que

obtenha indices de desempenho melhores do que os encontrados na literatura.
Objetivos especificos para esse estudo:
1 - Classificador de eventos epileptiformes baseado em LDA

E proposto um classificador de eventos epileptiformes baseado em transformadas
wavelet com reducao de dimensionalidade construido sobre a Anélise de Discriminante Linear
(Linear Discriminant Analysis - LDA), usando o critério de Fisher como separador de classes.
Esse modelo de classificador ndo foi encontrado na literatura aplicado a sinais de EEG e se
baseia em métodos estatisticos para a separacao de classes espicula e ndo-espicula. Esse item €

apresentado em detalhes com seus resultados no item 4.2, 5.1, 5.2, 5.3, e 5.4.
2 - Analisar o Método de Extensao de Borda do Sinal na Transformada Wavelet

A interpretacdo de como se comporta o sinal na borda da janela de convolugdo da
transformada wavelet interfere significativamente nos resultados finais. O desenvolvimento

sobre esse topico, seus efeitos e resultados sdo descritos no item 5.2.

3 - Determinar a melhor wavelet-mae e o nimero de decomposicoes para a

deteccao de espiculas

A literatura retrata auséncia de concordancia entre os pesquisadores sobre qual
familia de wavelets tem melhor desempenho no reconhecimento e/ou caracterizacdo de
eventos epileptiformes. Isso se verifica comparando as diversas wavelets utilizadas em
estudos na literatura (ERCELEBI; SUBASI, 2006; SADATI; MOHSENI; MAGHSOUDI,
2006; INDIRADEVI et al., 2008; HSU; YU, 2009; MIRZAEI; AYATOLLAHI; VAVADI, 2011;
XU; SONG, 2008; RAMANAN; KALPAKAM; SAHAMBI, 2004).

Foram pesquisadas 98 tipos diferentes de wavelets, divididas em oito familias.
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O desenvolvimento do estudo, objetivando determinar familias mais adequadas para o
reconhecimento de espiculas, nimero de decomposi¢des, ensaios e resultados detalhados sdao

descritos no item 5.3.
4 - Analisar descritores de sinal

ApoOs o processamento do sinal pelas transformadas wavelet, é necessirio o
pOs-processamento que permita a caracterizacdo dos sinais obtidos. Varios descritores
sdao apresentados pela literatura como o valor mdximo e minimo dos valores de um
conjunto de dados, assim como a média, mediana, entre outros (GEVA; KEREM, 1998;
SADATI; MOHSENI; MAGHSOUDI, 2006; UBEYLI, 2009; WANG et al., 2009; VAVADI;
AYATOLLAHI; MIRZAEI, 2010; SONG; LIO, 2011; XU; SONG, 2008; MIRZAEI,
AYATOLLAHI; VAVADI, 2011). No item 5.3.4, € verificado o desempenho de um conjunto

de 14 descritores na caracterizacao de espiculas.

5 - Analisar a taxa de amostragem de sinais de EEG e sua influéncia na

classificacao de espiculas

O exame de EEG ¢ analisado e laudado por neurologista treinado na detecc¢ao visual
dos eventos epileptiformes. O exame de EEG € obtido a partir do registro eletrografico dos
sinais do encéfalo, feitos através do aparelho de eletroencefalografia. Os exames digitais,
feitos por aparelhos comumente encontrados em hospitais, obtém o sinal através da amostragem
elétrica do encéfalo a uma frequéncia de 176,5 a 256 Hz (KALAYCI; OZDAMAR; ERDOL,
1994; KALAYCI; OZDAMAR, 1995; YAMAGUCH]I, 2003; SONG; LIO, 2011; ACHARYA et
al.,2013; GAJIC et al., 2014; NUNES et al., 2014). Aparelhos de EEG atualmente sio capazes
de gravar exames com frequéncia de amostragem superior a 200 Hz, porém, a configuracao do
aparelho de EEG ¢ feita de modo a facilitar o reconhecimento visual dos eventos epileptiformes
pelo neurologista, onde visualmente, ndo hd diferenca entre sinais amostrados a 100 Hz ou
frequéncias superiores. A frequéncia de amostragem estd intrinsecamente ligada ao espectro
de frequéncias de um sinal e exames de EEG com amostragem superior a 200 Hz podem
apresentar caracteristicas relevantes para o reconhecimento de eventos epileptiformes. Estudos

comparativos e resultados sdo apresentados na secao 5.4.

1.4 COMENTARIOS

Foram apresentadas a contextualizacdo do trabalho assim como a sua motiva¢do na
area de pesquisa da engenharia biomédica. Na sequéncia, foram apresentadas a estrutura do

trabalho quanto a organizacao de seu contetdo e as propostas do trabalho.
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O proximo capitulo apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento
do trabalho, como a obtencao do sinal de EEG, a apresentacao do espicula, defini¢do de indices
de desempenho para andlise de classificadores, a transformada wavelet discreta, a andlise
de discriminante linear, € conceitos como a extensdao de borda e o calculo de autovetores e

autovalores.
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2 FUNDAMENTACAO

Este capitulo aborda a fundamentacdo tedrica para o entendimento do trabalho,
apresentando o método de obtencdo de sinais e as ferramentas matematicas aplicadas ao
processamento digital de sinais de modo a obter as caracteristicas de interesse dos eventos
epileptiformes. Este capitulo descreve a eletroencefalografia, a espicula, o teste diagnostico, a
transformada wavelet, a correlagdo de sinais, o cdlculo de autovetores e autovalores e a andlise

de discriminante linear.
2.1 ELETROENCEFALOGRAMA

O eletroencefalograma de superficie (EEG), de acordo com Laget e Salbreux (1967),
consiste em detectar e registrar os fendmenos bioelétricos do cortex cerebral, captando esses

sinais através de eletrodos posicionados sobre a superficie do couro cabeludo.

Na neurologia, o exame de eletroencefalografia € utilizado como exame auxiliar para
uma série de patologias neuroldgicas, destacando o diagndstico das epilepsias e os distirbios
do sono. O exame pode ser realizado em ambulatério, com uma duragdo de 20 a 40 minutos,
ou em clinicas especializadas com duracdo de alguns dias. O exame ambulatorial serve para
o acompanhamento médico de rotina e avaliagdo para prescricdo médica. O exame de EEG
de longa duracdo normalmente € realizado em situacdo pré-operatéria para a retirada do tecido

encefélico com foco epiléptico através de procedimento cirurgico.

2.1.1 POSICIONAMENTO DOS ELETRODOS

O sistema 10-20 € usado internacionalmente como padrao de colocagdo de eletrodos
para a gravagdo espontanea de EEG. Nesse sistema, sdo referenciadas 21 posi¢oes de colocacao
de eletrodos (LAGET; SALBREUX, 1967; MALMIVUO; PLONSEY, 1995). A figura 3

apresenta o sistema padronizado internacional 10-20.



22

20% Vertex

20%

e f : A1

Preaurical
point

"
Inion 10%

Figura 3: Sistema Internacional 10-20 de posicionamento de eletrodos para registro de EEG
visto pela esquerda (A) e pelo escalpo (B). A=Lébulo da Orelha, C=Central, Pg= Nasofaringeal,
P=Parietal, F=Frontal, Fp=Frontal Polar e O = Ocipital.

Fonte: (MALMIVUQ; PLONSEY, 1995)

2.1.2  MONTAGEM DOS ELETRODOS

Para a aquisicao do sinal de EEG, é possivel registrar os impulsos elétricos de modo
unipolar/referencial ou bipolar (MALMIVUO; PLONSEY, 1995). O sistema unipolar mede o
sinal capturado através de um ponto de referéncia que ndo tenha sinal eletroencefélico, sendo
por norma o lébulo da orelha. A montagem bipolar compara a atividade cerebral entre dois
pontos, subtraindo os sinais de um ponto com relacao a outro ponto, eliminando sinais de origem

comum.

Nesse estudo, foi utilizada a visualizagdo parassagital unipolar contendo os sinais
obtidos através da seguinte combinacao de eletrodos: Fpl-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, Fpl-F7,
F7-T3, T3-T5, T5-O1, Fp2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-0O2, Fp2-F8, F8-T4, T4-T6, T6-02, Fz-Cz e
Cz-Pz.

2.1.3 RESPOSTA ELETRICA DO ELETROENCEFALOGRAMA

Os fendmenos bioelétricos do cortex cerebral e de superficie sdo captados através dos
eletrodos e sdo registrados e apresentados de forma gréfica, de acordo com a montagem dos

eletrodos adotada. A resposta em frequéncia desse registro € comumentemente dividida em
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sub-bandas, denominadas 6 (delta), O (theta), « (alfa), B (beta) e y (gamma) (HSU; YU,
2009; SHUREN; ZHONG, 2009; ERCELEBI; SUBASI, 2006). Essas sub-bandas representam

faixas de frequéncia que variam conforme a tabela 1.

Tabela 1: Sub-bandas de frequéncias do EEG

Nome da Sub-banda Faixas de Frequéncias (Hz)

0 (delta) 0-4
0 (theta) 4-8
a (alfa) 8-15
B (beta) 15-30
Y (gamma) 30 - 60

2.2 ESPICULAS E ONDAS AGUDAS NO ELETROENCEFALOGRAMA

Nesta secdo, serdo descritas as espiculas e ondas agudas. Esses dois grafoelementos
patolégicos sdo registrados e reconheciveis através do exame de EEG. A manifestacdo e
a caracterizagao das epilepsias € o ataque epiléptico, cronico e recorrente (BLUME et al.,
2001). A presenca de espiculas e ondas agudas no registro eletrografico de um paciente
com manifestacdo e caracterizacao de epilepsias define o diagnéstico de epilepsia (LAGET;
SALBREUX, 1967).

Durante o registro eletrografico de um paciente epiléptico, existe a possibilidade de
observar sinais bioelétricos caracteristicos, como a espicula e a onda aguda, podendo ainda
ser seguido por uma onda lenta de despolarizacao dos neuronios. Estes sinais podem ocorrer
isoladamente ou podem ser repetitivos por um periodo de tempo de alguns segundos a alguns

minutos. A visualizac¢do desses sinais no EEG auxilia no diagnéstico da patologia.

Sovierzoski (2009) realizou um estudo sobre descritores morfolégicos de eventos
epileptiformes. Na figura 4, é possivel visualizar duas regides na realizacdo do evento, marcadas
como d1 e d2, onde d1 inicia na transicao ripida da atividade de fundo e termina na ponta do
evento, € d2 inicia no término de d1 e tem duracao até a proxima ponta. A duragdo do evento €
composto pelos tempos d1+d2. As amplitudes al e a2 apresentadas na figura 4 ndo sdo usadas

nesse trabalho.

A espicula (spike) é um transiente com pico pontiagudo, claramente distinguivel da

atividade de fundo do sinal de EEG, com duracao (d1+ d2) entre 20 e 70 milissegundos.

A onda aguda (sharp wave) é um transiente com pico pontiagudo, claramente
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Figura 4: Descritor morfolégico de evento epileptiforme. A duracdo do evento é composto
pela soma dos tempos d1 + d2.

distinguivel da atividade de fundo do sinal de EEG, com duragio (d1 + d2) entre 70 e 200

milissegundos.

A onda lenta (slow wave) € uma onda com duracdo superior a 1/8 de segundo,
ocorrendo apds a espicula ou onda aguda (iniciando-se apés d2) (CHATRIAN et al., 1974;
NOACHTAR et al., 1999).

O complexo espicula e onda lenta (spike-and-slow-wave complex), ou complexo ponta
e onda, € uma espicula seguida por uma onda lenta (CHATRIAN et al., 1974; NOACHTAR et
al., 1999). O complexo ponta e onda pode ser observada na figura 5 com a ponta centrada no

tempo de um segundo.
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Figura 5: Espiculas (durac¢do inferior a 70 ms) destacando-se visualmente da atividade de fundo
do EEG. A ponta da espicula estd centrada na marca de 1 segundo.

O complexo onda aguda e onda lenta (sharp-and-slow-wave-complex) é uma onda
aguda seguida por uma onda lenta (CHATRIAN et al., 1974; NOACHTAR et al., 1999). O
complexo onda aguda e onda lenta pode ser observada na figura 6 com a onda aguda centrada

no tempo de um segundo.

2.2.1 ARTEFATOS NO ELETROENCEFALOGRAMA

Artefato € definido como qualquer diferenca de potencial de origem extra-encefdlica,
registrada como sinais de EEG (CHATRIAN et al., 1974; NOACHTAR et al., 1999).
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Figura 6: Ondas agudas (duracdo inferior a 200 ms) destacando-se visualmente da atividade de
fundo do EEG. A ponta da onda aguda estd centrada na marca de 1 segundo.

Anghinah et al. (2006) apresentam varias fontes de artefatos que aparecem no sinal
de EEG. Podem ser classificados como: bioldgicos, ambientais ou interferéncias externas
e do equipamento. Os artefatos de origem bioldgica podem ser provocados por atividade
muscular, movimentos mecanicos dos eletrodos e interferéncia do batimento cardiaco. Os
artefatos ambientais sdo provocados por interferéncias conduzidas pela rede de energia elétrica
e outros equipamentos no ambiente do exame e, até mesmo, fora do ambiente de exame, por
interferéncia eletromagnética. Os artefatos do equipamento sao gerados pela cadeia de circuitos
eletronicos de condicionamento e aquisicdo dos sinais e pelos processos de filtragem. Inclui-se
também, os artefatos operacionais do exame, como marcapasso do paciente, uso de brincos e
correntes, o cabelo com gel ou tinturas, a mé colocacao dos eletrodos e a impedancia elevada

de contato.

Um exemplo de artefato, a piscada palpebral, pode ser visto na figura 7, onde durante o
exame de EEG o paciente piscou os olhos e o registro eletrografico desse artefato se diferencia
visualmente da atividade de fundo do EEG. O artefato tem inicio em 0,9 segundo e tem durag@o

superior a 1 segundo.
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Figura 7: Piscada palpebral destacando-se visualmente da atividade de fundo do EEG.

No reconhecimento automdtico de espiculas é importante que o detector ou

classificador utilizado seja imune aos artefatos.
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2.3 TESTE DIAGNOSTICO

Na area de exames clinicos, ¢ fundamental uma ferramenta que descreva a partir de um
total de individuos, a fragao de individuos doentes e sadios. Dentre os varios métodos existentes,
o mais utilizado na area de satide sdo as medidas de sensibilidade (sensitivity) e especificidade
(specificity), que de uma maneira dicotdomica descrevem o resultado de um exame como positivo

e negativo, respectivamente (ERKEL; PATTYNAMA, 1998).

Considerando uma distribuicdo de individuos saudaveis e uma distribuicdo de
individuos doentes, um exame clinico define um limiar de decisdo, um ponto de corte,
classificando os individuos dessas duas distribuicdes como sadios ou doentes. Em um caso onde
esse limiar separe a totalidade dos doentes da totalidade dos sadios, o resultado da sensibilidade
e da especificidade serdo ambos de 100%. Dependendo dessas distribui¢des de individuos, as
classes de individuos doentes e sadios podem se sobrepor. No caso de sobreposi¢cdo das classes
de pacientes, qualquer limiar de decisdo conduzird a uma classificagdo erronea de pacientes

sadios como doentes e de pacientes doentes como sadios (ERKEL; PATTYNAMA, 1998).

Um paciente corretamente diagnosticado como doente € um verdadeiro positivo (VP)
enquanto que um paciente doente classificado como sadio € um falso negativo (FN). Um
paciente sadio corretamente diagnosticado como sadio € um verdadeiro negativo (VN) enquanto
que um paciente sadio classificado como doente € um falso positivo (FP). A figura 8 apresenta
essas situacoes, onde em 8(a) existem duas distribuicdes de pacientes, os doentes a direita e
os sadios a esquerda. O ponto de corte definido pelo resultado do teste separa as duas classes
de individuos. Sao classificados como positivos (doentes), os individuos localizados a direita
do ponto de corte; como negativos (sadios), os individuos localizados a esquerda do ponto de
corte. Porém, como visto na figura 8(b) e 8(c), devido a esse ponto de corte, existem individuos
doentes classificados como sadios, assim como existem individuos sadios classificados como

doentes.

Dessa maneira, a sensibilidade € definida como a razao entre o numero de individuos
corretamente diagnosticados como doentes, pelo nimero total de individuos doentes, conforme

descrito pela equagao 1.

VP
sensibilidade = ——— (D
FN -+ VP

Da mesma forma, a especificidade, é definida como a razdo entre o nimero de

individuos corretamente diagnosticados como sadios, pelo nimero total de individuos sadios,
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Figura 8: Doentes classificados como doentes sdo verdadeiros positivos (VP), sadios
classificados como sadios sdo verdadeiros negativos (VN). (a) classes de individuos doentes e
sadios separados por um ponto de corte através de um exame clinico. (b) doentes classificados
como sadios sdo denominados como falsos negativos (FN) (4rea cinza). (c) sadios classificados
como doentes sdo denominados como falsos positivos (FP) (4rea cinza).

Fonte: modificado de (ERKEL; PATTYNAMA, 1998)

conforme descrito pela equagdo 2.

VN
especificidade = ——— 2
P VN + FP )
Sendo a sensibilidade e a especificidade indices de desempenho variando de zero a
um, alguns autores preferem adotar o valor percentual, sendo a sensibilidade tratada como a
taxa de verdadeiros positivos ou true positive rate (TPR) e a especificidade tratada como a taxa

de verdadeiros negativos ou true negative rate (TNR). A TPR e a TNR sdo apresentadas pelas

equagoes 3 e 4.

VP
TPR = sensibilidade.100% = | ————— | .100% 3)
FN + VP
- VN
TNR = especificidade.100% = | ——= | .100% @
VN +FP
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Outro indice de desempenho utilizado na literatura € a acurdcia (Accuracy - Acc).
Muitos autores utilizam esse termo para mensurar a razdo entre as amostras classificadas
corretamente pelo total de amostras (XU; SONG, 2008; OCAK, 2009; WANG et al., 2009;
HSU; YU, 2009). Isso se traduz no percentual de acertos do classificador, independentemente
da classe em questao ser composta por amostras de doentes ou sadios. A acuricia € apresentada

na equacao 5.

VP+VN
Acc = 5
“ = EN+VP+VN+FP )

A taxa de falsos positivos (False Positive Rate - FPR), apresentada pela equagao 6,
representa a taxa de individuos sadios erroneamente classificados como doentes pelo nimero

total de individuos sadios.

VN  FP
VN+FP VN+FP

FPR = (1 —especificidade) = |1 — .100% (6)

Exemplificando os conceitos de sensibilidade, especificidade e acurécia, consideremos
a seguinte situacao hipotética: em uma cidade com 1 milhdo de habitantes, uma doencga afeta a
populacdo na ordem de 1/100, ou seja, para cada 100 habitantes, um estard doente. Projetando

para a populacdo total da cidade, tem-se provavelmente dez mil pessoas infectadas.

Um individuo ird realizar um exame para essa doenca, sendo que o exame possui
sensibilidade de 99% e especificidade de 98%. Pelo ponto de vista da sensibilidade de
99%, o exame possivelmente identificara 9.900 das dez mil pessoas com a doenca, e 100
pessoas serdo diagnosticadas erroneamente como sauddveis. Por outro lado, um exame com
especificidade de 98% significa que duas pessoas a cada 100 individuos sauddveis serdao
informados incorretamente que estdo doentes. Considerando a populagao de 1 milhdo de
habitantes, 20 mil pessoas serdo diagnosticadas erroneamente como uma doenca que nao

possuem.

A acurdcia, por sua vez, indica o percentual de acerto do exame. Nesta situacdo
hipotética, a acurdcia do exame para essa doenga que afeta a cidade € de 97,99%. Isso quer

dizer que o exame ird diagnosticar erroneamente 20.100 pessoas dessa cidade.

O limiar de decisdo, ou ponto de corte, para definir um exame como positivo ou
negativo € ajustdvel. O limiar que aumente a sensibilidade de exames pode ser interessante
para doengas graves e o seguimento de um teste de triagem € relativamente benigno (talvez

apenas a repeticdo do primeiro teste, ou outro que talvez seja ligeiramente mais demorado
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ou custe mais caro, mas nao envolva risco fisico algum para o paciente). Por outro lado,
aumentando a especificidade do exame, deixando assim alguns casos de fora, caso a doenca
nao seja imediatamente perigosa ou se a continuagdo do teste positivo for uma bidpsia cirtirgica

ou outro procedimento invasivo que seja desejavel evitar, se possivel.

24 CURVA ROC

A curva de caracteristicas de operacdo do receptor (Receiver Operating Characteristics
- ROC) é um grafico que auxilia na visualizagdo, organizacdo e selecao de classificadores
com duas classes de eventos. A comunidade médica a usa para a interpretacdo da variacao
da sensibilidade e especificidade de testes-diagnosticos conforme o limiar de deteccdo usado
para o exame (FAWCETT, 2006).

Para cada valor escolhido para o limiar de deteccdo ou ponto de corte (figura 8), €
calculado um respectivo par ordenado com valores de sensibilidade e especificidade. Cada
ponto do gréfico € o resultado de um limiar de deteccao utilizado em um classificador binario. O
conjunto de pontos forma uma curva em que € possivel averiguar o desempenho do classificador
utilizado. O eixo das ordenadas representa a TPR. O eixo das abscissas representa o FPR. Como
se tratam de porcentagens, os valores dos eixos variam de zero a 100% como pode ser visto na

figura 9.

Na figura 9, a diagonal tracejada representa uma classificacdo aleatéria de classes.
Se um classificador marca seus testes metade do tempo como positivo, é esperado que as
outras amostras sejam classificadas como negativas, gerando um par ordenado (0,5; 0,5). Ja
se o classificador marca suas classes 90% como positivas, a fracdo de falso positivo também
serd de 90%, gerando um par ordenado (0,9; 0,9). Ou seja, a linha tracejada representa um
classificador que possui um indice de acerto inferior a 0,5 para qualquer valor de nivel de
decisao (FAWCETT, 2006).

2.4.1 INDICE DE DESEMPENHO DA CURVA ROC - AUC

A area sob a curva ROC (Area under the ROC Curve - AUC) € um indice de
desempenho que analisa a curva ROC, determinando o quanto um classificador é melhor do

que outro em uma determinada situacao de pontos de corte ou niveis de decisao.

Quanto maior a taxa de verdadeiro positivo e menor a taxa de falso positivo, melhor um
classificador consegue separar os sadios dos doentes. Graficamente, na curva ROC, os pontos

de tal classificador estardo mais proximos do canto superior esquerdo.
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Figura 9: Curva ROC: conjunto de pontos representando resultados de classificacdo variando
o limiar de detec¢do. A sensibilidade ou TPR € representada pelo eixo das ordenadas e a
fracdo de falsos-positivos (1—especificidade) ou FPR € representada pelo eixo das abscissas.
A linha tracejada é o resultado de um classificador que ndo funciona. A linha pontilhada mede
a distancia do canto superior esquerdo até a curva e quanto menor, melhor o desempenho do

classificador. Cada ponto da curva é formado por um par ordenado representado por (TPR;
FPR).

Fonte: Modificado de Fawcett (2006)

No caso de um classificador ideal, o indice de desempenho AUC ¢ igual a um
(FAWCETT, 2006), sendo que FN=0 e FP=0, ocorrendo a separabilidade total entre as duas

classes de eventos.

2.5 WAVELETS

No trabalho desenvolvido por Daubechies (1990), mostrou-se que as wavelets possuem
propriedades que as tornam adequadas a servirem de base para a decomposi¢do de outras
fungdes, assim como senos e cossenos servem de base para a decomposi¢cao de fungdes usando
a transformada de Fourier. A diferenca em relacdo as anédlises de Fourier e wavelet € que
enquanto a andlise de Fourier contempla a decomposi¢do de uma fun¢do segundo as frequéncias
que compdem essa funcdo, a andlise wavelet decompde a funcio recursivamente, diminuindo
a cada iteracdo a escala de frequéncias em andlise, permitindo a compreensao da fun¢do ndo

somente quanto as frequéncias que a compdem, mas também a compreensao da localizacao
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temporal dessas frequéncias ao longo do tempo de duragdo dessa funcdo. Essa caracteristica
de escala varidvel da andlise wavelet a torna uma ferramenta interessante por identificar mais
eficientemente as descontinuidades e variagdes bruscas de um sinal ao longo do tempo, o que

nao € possivel realizar através da anélise de Fourier.

Pelas suas propriedades unicas, as wavelets podem ser utilizadas para extrair
informagdes de diferentes tipos de sinais, sendo utilizadas em diversas areas: estudo
de propriedades (multi)fractais, singularidades ou oscilacdes locais de fungdes, solugdo
de equagdes diferenciais, reconhecimento de padrdes, compressio de imagens e de sons,
processamento de geometria digital, solucdo de varios problemas de fisica, biologia,
medicina, astronomia, acustica, engenharia nuclear, grupo de renormalizacio em mecénica
estatistica, problemas de computagdo grafica, neurofisiologia, musica, ressonancia magnética,
identificacdo de voz, 6tica, fractais, turbuléncia, previsdo de terremotos, radar, visdao humana,

entre outros (OLIVEIRA, 2007).

A Transformada Wavelet (Wavelet Transform - WT) usa o conceito de janelas
deslizantes sobre intervalos de sinais de diferentes durag¢des. Intervalos de pequena duragdo sao
utilizados para obter informacdes de alta frequéncia enquanto que intervalos de longa duragdo
sdo utilizados para obter informacao de baixa frequéncia, permitindo assim compatibilizar uma

resolucao com o tipo de frequéncia estudada (OLIVEIRA, 2007).

A implementacio da transformada wavelet pode ser feita de duas maneiras: a primeira,
de forma analitica, é conhecida como transformada wavelet continua (Continuous Wavelet
Transform - CWT), a segunda, necessaria para aplicacdes praticas utilizando computadores
digitais, € conhecida como transformada wavelet discreta (Discrete Wavelet Transform -
DWT). As transformadas continua e discreta sdo apresentadas a seguir, com foco em sua

implementagdo discreta.

2.5.1 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

Mallat (2009) utilizou a expressdo "o tempo é apresentado a frequéncia” para
introduzir o conceito da transformada wavelet, onde uma func¢ao definida no dominio do tempo
f(t) é transformada em outra fun¢ao, definida no dominio do tempo e da frequéncia. Isso ocorre
através da decomposi¢do da fungdo temporal em diferentes escalas de tempo e frequéncia com
a utilizacdo de uma funcéo wavelet-mde y(z). A fungdo y(¢) deve possuir primariamente duas

caracteristicas, apresentadas pelas equacdes 7 e 8:
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e Possuir média zero.

[ wia=o ™

e Possuir energia finita.

[ lwiPar<e ®)

A fun¢ao wavelet-mde y(¢) recebe ainda mais dois parAmetros, a e b, onde o pardmetro
b permite que a funcdao wavelet-mae seja transladada no tempo, enquanto que o parametro
a permite a dilatagdo da funcdo y(¢) em diferentes escalas, alterando o tamanho da janela
de operacdo. Dessa maneira, a fungdo wavelet-méde y/(f) torna-se y,;(¢). Normalizando a
funcdo y, (1), ou seja, ||y|| = 1, tem-se a defini¢do da funcdo wavelet-mée apresentada pela

equacao 9:

%Aﬂz;%ﬂ(%?) )

Dessa maneira, a transformada wavelet continua da funcdo f(7) com a wavelet-mae

Va.»(t) pode ser escrita como apresentada pela equagio 10:

W (a.) = (£ Van®) = | FOVas(e)dr (10

Sabendo-se que o pardmetro b de Y, ,(¢) permite a translagdo da fungdo y/(r) sobre
f(t) durante a transformagdo wavelet, a transformada wavelet apresentada pela equagdo 10
pode ser reescrita como uma convolucdo das duas fungdes v, ;(f) e f(¢). Essa operacdo é

apresentada pela equacdo 11:

witan) = [ 0 \/I—‘w(ﬂ) dt = f*u(b) (1

onde

1 —t
V(t) = —=y | — 12
%A)/ﬂaw(a> (12)
Como demonstrado por Mallat (2009), a transformada de Fourier de ,(¢) resulta na

equacao 13.

V(1) = /]a|¥(aw) (13)
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Onde §(0) resulta na equacao 7, demonstrando que { é na verdade uma fungdo de
transferéncia de um filtro passa-faixa. Logo, a convolucdo demonstrada pela equacdo 11 calcula
a transformada wavelet W f(a, ) convoluindo f(7) com um filtro passa-faixa indicado por y(t)

dilatado por a.

A transformada wavelet continua € de grande interesse tedrico, principalmente para
a obten¢do e a compreensao das propriedades matemdticas das fungdes wavelets, porém, a
sua discretizagdo é necessdria para aplicacOes préticas utilizando computadores digitais. A

discretizacdo da CWT € apresentada a seguir.

2.5.2 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

A transformada wavelet discreta propde uma forma alternativa de anélise em relagao
a transformada wavelet continua. A CWT caracteriza-se por realizar o célculo da correlacdo
entre o sinal e a fun¢ao wavelet-mae utilizando o parametro a como similaridade entre o sinal e
a fungdo wavelet-mae. Ou seja, a CWT € basicamente calculada alterando-se a escala da janela

de suporte da funcdo wavelet e convoluindo-a com o sinal em anélise.

A DWT por sua vez é um cdlculo recursivo, tomando como entrada um vetor §
contendo n amostras obtido de um sinal f(z) amostrado a uma frequéncia f;. Cada iteragdo
origina dois vetores de tamanho n/2, denominados coeficientes de aproximacdo (cA) e
coeficientes de detalhe (cD). Esses coeficientes sdo gerados processando as amostras do sinal
f(t) através de filtros digitais passa-baixas e passa-altas e reamostrando a saida desses filtros

pela metade de f; (MALLAT, 1989).

Os filtros digitais utilizados pela DWT sdo caracterizados pelas propriedades da fun¢ao
wavelet utilizada, onde a funcdo wavelet-mae y(t) estd relacionada ao filtro passa-altas,

enquanto que a funcdo escala ¢ (t), relaciona-se com o filtro passa-baixas.

Dessa forma, a anélise da informacao espectral do sinal é efetuada através de operacoes
de filtragem, enquanto que a andlise do fator escala (pardmetro a de Y, ,(t)), ¢ efetuada através

de operagdes de subamostragem, reduzindo a frequéncia amostral pela metade a cada iteracdo.

A figura 10 apresenta uma iteracdo da transformada wavelet discreta. A partir de
um vetor inicial contendo 1000 amostras, sdo aplicados filtros passa-altas e passa-baixas
correspondentes a wavelet-mae desejada. Apds a filtragem da informacdo de entrada, toma-

se uma em cada duas amostras, sendo a informacao restante o resultado da iteracio da DWT.

Os coeficientes de aproximacdo sdo o resultado da aplicacao do filtro passa-baixas

para essa iteragdo, e possuem um espectro de frequéncia de zero a f;/4. Os coeficientes de
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Figura 10: Decomposi¢ao wavelet. O sinal § € processado através de filtros digitais passa-
altas e passa-baixas. O resultado de cada filtro € reamostrado gerando os coeficientes de alta
frequéncia cD e de baixa frequéncia cA.

Fonte: Modificado de (MISITI ez al., 1996)

detalhe sdo o resultado da aplicagd@o do filtro passa-altas para essa iteracao, e possuem espectro
de frequéncia de f;/4 a f;/2.

A iteracdo apresentada pela figura 10 pode ser repetida i vezes, onde a informacgao
de entrada da iteracdo é composta pelos coeficientes de aproximagdo resultantes da iteracdo
anterior cA;_, gerando os coeficientes cA; e cD;. Essa decomposicdo recursiva é apresentada

pela figura 11 e € conhecida como andlise multirresolugao.

Conhecendo como ¢é realizado o cédlculo da DWT, € necessario conhecer os filtros que
compdem as wavelets-mdes. O célculo dos filtros y(¢) e ¢ (¢) é um processo longo e dispendioso

computacionalmente, além de gerar uma grande quantidade de dados (MISITI et al., 1996).

As wavelets-maes utilizadas nesse estudo e seus respectivos coeficientes sao

apresentados a seguir.

2.5.3 FAMILIAS DE WAVELETS-MAES

O termo wavelet-mae refere-se a funcdo a qual gera uma fungdo wavelet especifica,
representada pela funcdo y(r) apresentada na equagcdo 9. Wavelets-mdes baseadas dentro
de uma mesma teoria sdo definidas como familia de wavelets-maes. Dependendo das
caracteristicas da aplicacdo, pode-se utilizar uma funcdo wavelet-made mais adequada que

represente melhor a decomposicao do sinal.
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Figura 11: Decomposi¢do wavelet em multiplas resolugdes. A decomposi¢do apresentada na
figura 10 é repetida recursivamente com o coeficientes cA resultantes da iterag@o anterior.

Fonte: (MISITI et al., 1996)

Como descrito por Mallat (2009), a constru¢do de uma funcdo wavelet ¥ e sua
respectiva familia € possivel desde que a fungao wavelet seja pertencente a uma base ortonormal
do espaco de Hilbert L?(R). O espaco de Hilbert L?(R) define que existe o produto interno
para qualquer par de vetores desse espaco. E uma base ortonormal define que para uma base de
vetores V = {Vi,...,V}, os vetores devem ser ortogonais entre si (V;-V; = 0) para i # j e ter

normaum (V;-V; =1) parai = j.

Assim, uma familia de funcdes wavelet y pode ser construida a partir da equacdo 14,

modificada da equacao 9:

1 t—2/n
ab\l) = —= ~ 14
{W +) \/Ew( 2 )}u,n)ezz (9

Mallat (2009) ainda comenta que a equagdo 14 permite que wavelets sejam dilatadas
na relacdo de 2/, e que a geracdo de seus coeficientes pode ser conseguida através de operacdes

de aproximacao na dilatacdo e translacdo da fung¢ao escala ¢.

A seguir sdo apresentadas as familias de wavelets-maes utilizadas nesse estudo assim

como seus coeficientes.
Wavelet-Mae Haar

E a wavelet-mae mais simples. E descontinua e remete a um degrau. Ainda € utilizada

outra forma da wavelet Haar, normalizada por /2. Seus coeficientes da funcdo escala sdo
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definidos pela tabela 2.

Tabela 2: Coeficientes da wavelet-mae Haar

Coeficiente Haar Ortogonal Haar
h[0] 1 1/V2
h[1] 1 1/v2

A obtencdo dos coeficientes da wavelet-mae sdo obtidos através dos coeficientes da

funcdo escala através do algoritmo apresentado pela figura 12.

hn], n ={0,1,..., k} ‘

i=0

Y

=

nao
gli] = h[k-i] i=i+1
+ L
sim
nao
gli] = -gli]

Figura 12: Algoritmo de geragao dos coeficientes wavelet a partir dos coeficientes escala.

Fonte: Modificado de (MISITI ef al., 1996)
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Familia Daubechies

Ingrid Daubechies € uma das mais renomadas cientistas a estudar e definir a
transformada wavelet. Ela desenvolveu as wavelets ortonormais de suporte compacto, fazendo
com que a transformada wavelet discreta fosse possivel. Estas fun¢des sdo denominadas DBN,
onde N € a série ou ordem da wavelet-mae. DB1 € a wavelet-mde Daubechies 1, que é a mesma
wavelet que a Haar. Esse estudo avalia as wavelets-maes de DB1 at¢ a DB38. A tabela 3
apresenta os coeficientes da funcdo escala para as 19 primeiras séries desta familia. A resolugao
dos coeficientes apresentados na tabela € de quatro casas decimais. A geracdo dos coeficientes

wavelet € feita a partir dos coeficientes escala utilizando o algoritmo apresentado na figura 12.
Familia Biortogonal

A familia de funcOes wavelet-mae biortogonal utiliza duas wavelets, uma para
decomposicdo e outra para reconstrucdo. Nesse estudo, como ¢é trabalhada somente a
decomposicao do sinal, sdo apresentados os coeficientes de decomposi¢do escala das 15
wavelets-maes que compdem essa familia na tabela 4. Diferentemente de outras familias,
a geracao dos coeficientes wavelet também ¢ feita por aproximacao e seus coeficientes sao

apresentados da mesma maneira pela tabela 4.
Familia Reverse Biortogonal

A familia de fungdes wavelet-mde biortogonal reversa é baseada na familia
biortogonal. A geracdo dos coeficientes utiliza o algoritmo apresentado na figura 12, onde os
coeficientes de escala da familia biortogonal reversa utilizam os coeficientes wavelet da familia
biortogonal como entrada. O mesmo procedimento € feito para os coeficientes escala da familia

biortogonal reversa, utilizando como entrada os coeficientes wavelet da familia biortogonal.



Tabela 3: Coeficientes da fun¢ao escala para as wavelets-maes da familia Daubechies de DB1 a DB19.

Coef. DB1 DB2 DB3 DB4 DB5 DB6 DB7 DB8 DB9 DB10 DB11 DB12 DB13 DB14 DB15 DB16 DB17 DB18 DB19
h[0] 7,071E-1 4,830E-1 3,327E-1 2,304E-1 1,601E-1 1,115E-1 7,785E-2 5,442E-2 3,808E-2 2,667E-2 1,869E-2 1,311E-2 9,202E-3 6,461E-3 4,539E-3 3,189E-3 2,242E-3 1,576E-3 1,109E-3
h[1] 7,071E-1 8365E-1 8,069E-1 7,148E-1 6,038E-1 4,946E-1 3,965E-1 3,129E-1 2,438E-1 1,882E-1 1441E-1 1,096E-1 8,286E-2 6,236E-2 4,674E-2 3,491E-2 2,599E-2 1929E-2 1428E-2
h[2] 2,241E-1 4,599E-1 6,309E-1 7,243E-1 7,511E-1 7,291E-1 6,756E-1 6,048E-1 5272E-1 4,499E-1 3,774E-1 3,120E-1 2,549E-1 2,060E-1 1,651E-1 1312E-1 1,036E-1 8,128E-2
h[3] -1,294E-1 -1,350E-1 -2,798E-2 1,384E-1 3,153E-1 4,698E-1 5854E-1 6,573E-1 6,885E-1 6,857E-1 6,572E-1 6,111E-1 5,543E-1 4,926E-1 4,303E-1 3,704E-1 3,147E-1 2,644E-1
h[4] -8,544E-2 -1,870E-1 -2,423E-1 -2,263E-1 -1,439E-1 -1,583E-2 1,332E-1 2,812E-1 4,120E-1 5,159E-1 5,889E-1 6,312E-1 6,458E-1 6,374E-1 6,110E-1 5,718E-1 5,244E-1
h[5] 3,523E-2 3,084E-2 -3,224E-2 -1,298E-1 -2,240E-1 -2,840E-1 -2,933E-1 -2,498E-1 -1,623E-1 -4,476E-2 8,699E-2 2,187E-1 3,390E-1 4,403E-1 5,183E-1 5,718E-1 6,017E-1
h[6] 3,288E-2 7,757E-2 9,750E-2 7,131E-2 4,725E-4 -9,684E-2 -1,959E-1 -2,742E-1 -3,162E-1 -3,150E-1 -2,717E-1 -1,932E-1 -8,975E-2 2,731E-2 1,472E-1 2,609E-1
h[7] -1,060E-2 -6,241E-3 2,752E-2 8,061E-2 1,287E-1 1485E-1 1,274E-1 6,604E-2 -2,378E-2 -1,246E-1 -2,180E-1 -2,889E-1 -3,271E-1 -3,283E-1 -2,937E-1 -2,281E-1
h[8] -1,258E-2 -3,158E-2 -3,803E-2 -1,737E-2 3,073E-2 9,306E-2 1,498E-1 1,825E-1 1,795E-1 1,384E-1 6,528E-2 -2,792E-2 -1,266E-1 -2,165E-1 -2,858E-1
h[9] 3,336E-3 5,538E-4 -1,657E-2 -4,409E-2 -6,763E-2 -7,139E-2 -4,648E-2 5,360E-3 7,295E-2 1,400E-1 1901E-1 2,112E-1 1973E-1 1,495E-1 7,465E-2
h[10] 4,777E-3 1,255E-2 1,398E-2 2,509E-4 -2,946E-2 -6,644E-2 -9,643E-2 -1,058E-1 -8,675E-2 -3,967E-2 2,734E-2 1,011E-1 1,671E-1 2,123E-1
h[11] -1,077E-3 4,296E-4 8,746E-3 2,236E-2 3,321E-2 3,134E-2 1,085E-2 -2,649E-2 -7,155E-2 -1,111E-1 -1,324E-1 -1,268E-1 -9,233E-2 -3,352E-2
h[12] -1,802E-3 -4,870E-3 -4,723E-3 3,607E-3 2,084E-2 4,155E-2 5,614E-2 5,524E-2 3,388E-2 -6,240E-3 -5,709E-2 -1,068E-1 -1,428E-1
h[13] 3,537E-4 -3917E-4 -4,282E-3 -1,073E-2 -1,536E-2 -1,222E-2 2,380E-3 2,698E-2 5478E-2 7,592E-2 8,111E-2 6,489E-2 2,758E-2
h[14] 6,754E-4 1,848E-3 1,395E-3 -3,341E-3 -1,284E-2 -2,383E-2 -3,019E-2 -2,577E-2 -7,589E-3 2,231E-2 5,705E-2 8,691E-2
h[15] -1,175E-4 2,304E-4 1,992E-3 4,928E-3 6,711E-3 3,924E-3 -5,615E-3 -2,081E-2 -3,689E-2 -4,692E-2 -4,453E-2 -2,650E-2
h[16] -2,520E-4 -6,859E-4 -3,086E-4 2,249E-3 7,256E-3 1,279E-2 1,508E-2 1,030E-2 -3,271E-3 -2,373E-2 -4,567E-2
h[17] 3,935E-5 -1,165E-4 -8,930E-4 -2,180E-3 -2,762E-3 -7,462E-4 5,101E-3 1,399E-2 2273E-2 2,667E-2 2,162E-2
h[18] 9,359E-5 2,492E-4 6,545E-6 -1,316E-3 -3,850E-3 -6,488E-3 -6,990E-3 -3,043E-3 6,262E-3 1,938E-2
h[19] -1,326E-5 5,444E-5 3,887E-4 9,323E-4 1,062E-3 -2,418E-4 -3,644E-3 -8,603E-3 -1,305E-2 -1,399E-2
h[20] -3,463E-5 -8,850E-5 4,925E-5 7,080E-4 1,943E-3 3,128E-3 2,968E-3 1,186E-4 -5,867E-3
h[21] 4,494E-6 -2,424E-5 -1,651E-4 -3,868E-4 -3,735E-4 4,079E-4 2301E-3 4,943E-3 7,041E-3
h[22] 1,278E-5 3,068E-5 -4,178E-5 -3,596E-4 -9,410E-4 -1,437E-3 -1,119E-3 7,690E-4
h[23] -1,529E-6 1,044E-5 6,876E-5 1,559E-4 1,142E-4 -3,281E-4 -1,341E-3 -2,688E-3
h[24] -4,700E-6 -1,034E-5 2,579E-5 1,748E-4 4,395E-4 6,285E-4 3,418E-4
h[25] 5,220E-7 -4,390E-6 -2,813E-5 -6,104E-5 -2,561E-5 2,136E-4 7,358E-4
h[26] 1,725E-6 3,363E-6 -1,395E-5 -8,205E-5 -1,986E-4 -2,607E-4
h[27] -1,787E-7 1,811E-6 1,134E-5 2,319E-5 -1,536E-7 -1,246E-4
h[28] -6,317E-7 -1,044E-6 6,991E-6 3,741E-5 8,711E-5
h[29] 6,133E-8 -7,364E-7 -4,506E-6 -8,521E-6 5,106E-6
h[30] 2,309E-7 3,017E-7 -3,333E-6 -1,664E-5
h(31] -2,109E-8 2,958E-7 1,769E-6 3,011E-6
h[32] -8,424E-8 -7,692E-8 1,532E-6
h[33] 7,267E-9 -1,176E-7 -6,863E-7
h[34] 3,069E-8 1,447E-8
h[35] -2,508E-9 4,637E-8
h[36] -1,116E-8
h[37] 8,667E-10
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Tabela 4: Coeficientes da fungdo escala e fungcao wavelet para as wavelets-maes de decomposi¢ao da familia Biortogonal de Bior11 a Bior68.

Coef. Biorll Biorl3 Biorl5 Bior22 Bior24 Bior26 Bior28 Bior31 Bior33 Bior35 Bior37 Bior39 Bior44 Bior55 Bior68
Coeficientes da fungdo escala

h[0] 7,071E-1 -8,839E-2 1,657E-2 -1,768E-1 3,315E-2 -6,905E-3 1,511E-3 -3,536E-1 6,629E-2 -1,381E-2 3,021E-3 -6,797E-4 3,783E-2 0,000E+0 1,909E-3
h[1] 7,071E-1 8,839E-2 -1,657E-2 3,536E-1 -6,629E-2 1,381E-2 -3,021E-3 1,061E+0 -1,989E-1 4,143E-2 -9,063E-3 2,039E-3 -2,385E-2 3,969E-2 -1,914E-3
h[2] 7,071E-1 -1,215E-1 1,061E+0 -1,768E-1 4,696E-2 -1,295E-2 1,061E+0 -1,547E-1 5,248E-2 -1,683E-2 5,060E-3 -1,106E-1 7,948E-3 -1,699E-2
h[3] 7,071E-1 1,215E-1 3,536E-1 4,198E-1 -1,077E-1 2,892E-2 -3,536E-1 9,944E-1 -2,679E-1 7,466E-2 -2,062E-2 3,774E-1 -5,446E-2 1,193E-2
h[4] 8,839E-2 7,071E-1 -1,768E-1 9,944E-1 -1,699E-1 5,300E-2 9,944E-1 -7,182E-2 3,133E-2 -1,411E-2 8,527E-1 3,456E-1 4,973E-2
h[5] -8,839E-2 7,071E-1 0,000E+0 4,198E-1 4,475E-1 -1,349E-1 -1,547E-1 9,667E-1 -3,012E-1 9913E-2 3,774E-1 7,367E-1 -7,726E-2
h[6] 1,215E-1 1,061E+0 9,667E-1 -1,638E-1 -1,989E-1 9,667E-1 -2,650E-2 1,230E-2 -1,106E-1 3,456E-1 -9,406E-2
h[7] -1,215E-1 3,536E-1 4,475E-1 4,626E-1 6,629E-2 -7,182E-2 9,516E-1 -3,202E-1 -2,385E-2 -5,446E-2 4,208E-1
h[8] -1,657E-2 -1,768E-1 -1,699E-1 9,516E-1 -2,679E-1 9,516E-1 2,050E-3 3,783E-2 7,948E-3 8,259E-1
h[9] 1,657E-2 0,000E+0 -1,077E-1 4,626E-1 5,248E-2 -2,650E-2 9,421E-1 0,000E+0 3,969E-2 4,208E-1
h[10] 4,696E-2 -1,638E-1 4,143E-2 -3,012E-1 9,421E-1 0,000E+0 -9,406E-2
h[11] 1,381E-2 -1,349E-1 -1,381E-2 3,133E-2 2,050E-3 0,000E+0 -7,726E-2
h[12] -6,905E-3 5,300E-2 7,466E-2 -3,202E-1 4,973E-2
h[13] 0,000E+0 2,892E-2 -1,683E-2 1,230E-2 1,193E-2
h[14] -1,295E-2 -9,063E-3 9,913E-2 -1,699E-2
h[15] -3,021E-3 3,021E-3 -1,411E-2 -1,914E-3
h[16] 1,511E-3 -2,062E-2 1,909E-3
h[17] 0,000E+0 5,060E-3 0,000E+0
h[18] 2,039E-3

h[19] -6,797E-4

Coeficientes da fung¢@o wavelet

h[0] 7,071E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 1,768E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0
h[1] -7,071E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -5,303E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -1,346E-2 0,000E+0
h[2] 7,071E-1 0,000E+0 3,536E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 5,303E-1 1,768E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -6,454E-2 -2,695E-3 0,000E+0
h[3] -7,071E-1 0,000E+0 -7,071E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -1,768E-1 -5,303E-1 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 4,069E-2 1,367E-1 0,000E+0
h[4] 0,000E+0 7,071E-1 3,536E-1 3,536E-1 0,000E+0 0,000E+0 5,303E-1 1,768E-1 0,000E+0 0,000E+0 4,181E-1 -9,350E-2 1,443E-2
h[5] 0,000E+0 -7,071E-1 0,000E+0 -7,071E-1 0,000E+0 0,000E+0 -1,768E-1 -5,303E-1 0,000E+0 0,000E+0 -7,885E-1 -4,768E-1 -1,447E-2
h[6] 0,000E+0 3,536E-1 3,536E-1 0,000E+0 0,000E+0 5,303E-1 1,768E-1 0,000E+0 4,181E-1 8,995E-1 -7,872E-2
h[7] 0,000E+0 0,000E+0 -7,071E-1 0,000E+0 0,000E+0 -1,768E-1 -5,303E-1 0,000E+0 4,069E-2 -4,768E-1 4,037E-2
h[8] 0,000E+0 0,000E+0 3,536E-1 3,536E-1 0,000E+0 5,303E-1 1,768E-1 -6,454E-2 -9,350E-2 4,178E-1
h[9] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -7,071E-1 0,000E+0 -1,768E-1 -5,303E-1 0,000E+0 1,367E-1 -7,589E-1
h[10] 0,000E+0 3,536E-1 0,000E+0 0,000E+0 5,303E-1 -2,695E-3 4,178E-1
h[11] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -1,768E-1 -1,346E-2 4,037E-2
h[12] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -71,872E-2
h[13] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 -1,447E-2
h[14] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 1,443E-2
h[15] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0
h[16] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0
h[17] 0,000E+0 0,000E+0 0,000E+0
h[18] 0,000E+0

h[19] 0,000E+0
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Familia Coiflet

As propriedades da familia Coiflet sdo: ortogonalidade, suporte compacto (poucos
coeficientes), tamanho de filtro igual a 6p onde p € o nimero da wavelet-mae, quase simétrica
possuindo 2p momentos iguais a zero, sendo que a funcdo escala tem 2p — 1 momentos iguais
a zero. Uma wavelet com p momentos iguais a zero é definida pela equacdo 15. A familia
Coiflet € composta por 5 wavelets-maes e os coeficientes da funcao escala de suas respectivas
wavelets-maes sao apresentadas na tabela 5. A geragdo dos coeficientes wavelet € feita a partir

dos coeficientes escala utilizando o algoritmo apresentado na figura 12.

/tkl//(t)dt:0, k=0, p—1 (15)

Tabela 5: Coeficientes da fungdo escala para as wavelets-maes da familia Coiflet.

Coef. Coifl Coif2 Coif3 Coif4 Coif5
h[0] -7,273E-2 1,639E-2 -3,794E-3 8,923E-4 -2,121E-4
h[1] 3,379E-1 -4,146E-2 7,783E-3 -1,629E-3 3,586E-4
h[2] 8,526E-1 -6,737E-2 2,345E-2 -7,346E-3 2,178E-3
h(3] 3,849E-1 3,861E-1 -6,577E-2 1,607E-2 -4,159E-3
h[4] -7,273E-2 8,127E-1 -6,112E-2 2,668E-2 -1,013E-2
h[5] -1,566E-2 4,170E-1 4,052E-1 -8,127E-2 2,341E-2

h[6] -7,649E-2 7,938E-1 -5,608E-2 2,817E-2
h[7] -5,943E-2 4,285E-1 4,153E-1 -9,192E-2
h[8] 2,368E-2 -7,180E-2 7,822E-1 -5,204E-2
h[9] 5,611E-3 -8,230E-2 4,344E-1 4,216E-1
h[10] -1,823E-3 3,456E-2 -6,663E-2 7,743E-1
h[11] -7,205E-4 1,588E-2 -9,622E-2 4,380E-1
h(12] -9,008E-3 3,933E-2 -6,204E-2
h[13] -2,575E-3 2,508E-2 -1,056E-1
h[14] 1,118E-3 -1,521E-2 4,129E-2
h[15] 4,662E-4 -5,658E-3 3,268E-2
h[16] -7,098E-5 3,751E-3 -1,976E-2
h[17] -3,460E-5 1,267E-3 -9,164E-3
h[18] -5,890E-4 6,764E-3
h[19] -2,600E-4 2,433E-3
h[20] 6,234E-5 -1,663E-3
h[21] 3,123E-5 -6,381E-4
h[22] -3,260E-6 3,023E-4
h[23] -1,785E-6 1,405E-4
h[24] -4,134E-5
h[25] -2,132E-5
h[26] 3,735E-6
h[27] 2,064E-6
h[28] -1,674E-7
h[29] -9,518E-8

Familia Symlets

Esta familia € similar a familia Daubechies, inclusive nas suas propriedades. A familia
Symlet € composta por 19 séries onde os coeficientes de funcdo escala de suas respectivas
wavelets-maes sdo apresentadas pela tabela 6. A geracdo dos coeficientes wavelet é feita a

partir dos coeficientes escala utilizando o algoritmo apresentado na figura 12.



Tabela 6: Coeficientes da funcdo escala para as wavelets-maes da familia Symlet de Sym2 a Sym?20.

Coef. Sym?2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7 Sym8 Sym9  Syml0  Symll Syml2  Syml3  Syml4  Syml5 Syml6 Syml7 SymlI8 Syml9  Sym20
h[0] 4,830E-1 3,327E-1 3,222E-2 1,954E-2 -7,801E-3 1,027E-2 1,890E-3 1,069E-3 -4,593E-4 4,893E-4 -1,791E-4 7,043E-5 4,462E-5 2,866E-5 -1,080E-5 3,791E-6 -1,513E-6 1,751E-6 -6,329E-7
h(1] 8365E-1 8,069E-1 -1,260E-2 -2,110E-2 1,768E-3 4,010E-3 -3,029E-4 -4,732E-4 5,704E-5 1,105E-4 -1,816E-5 3,691E-5 1,933E-5 2,172E-5 -5,396E-6 -2,453E-6 7,847E-7 2,062E-6 -3,257E-7
h[2] 2,241E-1 4,599E-1 -9,922E-2 -1,753E-1 4,472E-2 -1,078E-1 -1,495E-2 -1,026E-2 4,593E-3 -6,390E-3 2,350E-3 -7,214E-4 -6,058E-4 -4,022E-4 1,655E-4 -7,607E-5 2,956E-5 -2,815E-5 1,229E-5
h[3] -1,294E-1 -1,350E-1 2,979E-1 1,660E-2 -2,106E-2 -1,400E-1 3,809E-3 8,859E-3 -8,044E-4 -2,003E-3 3,076E-4 4,133E-4 -7,321E-5 -1,082E-4 3,657E-5 2,521E-5 -9,859E-6 -1,682E-5 4,525E-6
h[4] -8,544E-2 8,037E-1 6,340E-1 -7,264E-2 2,886E-1 4,914E-2 6,208E-2 -2,035E-2 4,300E-2 -1,459E-2 5,675E-3 4,533E-3 3,481E-3 -1,339E-3 7,198E-4 -2,658E-4 2,762E-4 -1,174E-4
h[5] 3,523E-2 4,976E-1 7234E-1 3,379E-1 7,678E-1 -2,722E-2 -1,823E-2 5,765E-3 3,527E-2 -2,604E-3 -1,492E-3 1,013E-3 1,526E-3 -2,221E-4 5,840E-5 4,742E-5 1,293E-4 -2,662E-5
h[6] -2,964E-2 1994E-1 7.,876E-1 5,361E-1 -5,195E-2 -1916E-1 4,999E-2 -1,446E-1 5,780E-2 -2,075E-2 -1,944E-2 -1,717E-2 6,938E-3 -3,932E-3 1,428E-3 -1,705E-3 7,476E-4
h[7] -7,577E-2 -3913E-2 4911E-1 1,744E-2 3,644E-1 3,527E-2 -3,199E-2 -2,047E-1 1,530E-2 1,762E-2 -2,365E-3 -8,745E-3 1,360E-3 -1,905E-3 -1,888E-4 -6,179E-4 1,254E-4
h(8] 2952E-2 -4,831E-2 -4,955E-2 7,772E-1 6,173E-1 -3,554E-2 2,377E-1 -1,704E-1 9,293E-2 6,983E-2 6,797E-2 -2,495E-2 1,240E-2 -5,240E-3 8,262E-3 -3,472E-3
h[9] 2,733E-2 -1,180E-1 6,789E-2 4,814E-1 7,179E-1 3,838E-1 7,303E-1 -7,833E-2 8,820E-3 2,590E-2 6,839E-2 -3,510E-3 9,953E-3 1,088E-3 4,319E-3 -6,111E-4
h[10] 3,491E-3 3,052E-2 -6,127E-2 2,388E-1 7,695E-1 5,720E-1 4,627E-1 -1,405E-1 -1,600E-1 -1,341E-1 7,804E-2 -1,804E-2 1,501E-2 -2,771E-2 1,216E-2
h[11] 1,540E-2 -1,264E-2 -1,433E-1 -5457E-2 4,717E-1 9,720E-2 7,635E-1 1,102E-1 -5,811E-2 -1,966E-1 3,072E-2 -7,262E-3 -3,261E-3 -1,691E-2 1,939E-3
h[12] -1,047E-3 7,607E-3 5,835E-4 -7,088E-2 -2,283E-2 3,989E-1 6,446E-1 4,753E-1 2440E-1 -1,596E-1 1,616E-2 -3,171E-2 8,407E-2 -3,537E-2
h[13] 2,682E-3 3,170E-2 3,022E-2 -1,595E-1 6,998E-2 -2,216E-2 6,957E-1 7,600E-1 7,218E-1 -5,404E-2 -8,607E-2 6,278E-3 9,363E-2 -6,844E-3
h[14] -5,421E-4 -1,153E-2 1,161E-2 3,704E-2 -3,585E-2 1977E-1 3,932E-1 5,786E-1 4,753E-1 -1,551E-1 2,853E-2 -1,162E-1 8,892E-2
h[15] -3,382E-3 -1,327E-2 4,593E-2 -2,408E-2 4918E-2 -1,244E-1 -3,532E-2 1,115E-1 7,565E-1 1,805E-1 -7,380E-2 -1,766E-1 3,625E-2
h[16] 6,198E-4 -1,465E-3 -9,858E-3 7,554E-3 -5,975E-2 -5,763E-2 -4,108E-2 3,971E-1 6,815E-1 -3,248E-2 2,583E-1 -1,606E-1
h[17] 1,401E-3 -8,641E-3 6,512E-3 -2,422E-2 1,386E-2 3,743E-2 4,074E-2 -3,457E-2 6,507E-1 4,015E-1 7,196E-1 -5,109E-2
h[18] 9,563E-5 5,884E-4 -1,409E-3 -1,721E-2 4,281E-3 2,194E-2 -6,698E-2 1424E-1 7,536E-1 5,781E-1 4,720E-1
h[19] 7,702E-4 -1,734E-3 7,415E-3 -2,022E-2 -2,920E-2 -3,888E-2 3,233E-2 -1,186E-1 4,740E-1 1,090E-1 7,512E-1
h[20] -3,880E-5 1,802E-4 5,296E-3 -2,754E-3 -1,941E-2 4,869E-3 1,727E-2 -5,203E-2 -6,753E-2 4,058E-1
h[21] 1,717E-4 -1,350E-3 7,526E-3 1,004E-2 1,008E-2 -3,105E-2 1,048E-1 -1,599E-1 8,955E-3 -2,982E-2
h[22] -1,135E-5 -1,709E-4 3,665E-4 3,423E-3 -3,127E-3 1,790E-2 3,400E-2 7,016E-3 -7,899E-2
h[23] 1,120E-4 -1,136E-3 -2,579E-3 -3,590E-3 1,267E-2 -3,329E-2 8,422E-2 -4,664E-2 2,558E-2
h[24] -3,574E-5 -6,287E-5 -2,673E-4 7,182E-4 -4,819E-3 -5,077E-3 -2,265E-2 8,123E-3
h[25] 6,820E-5 3,984E-4 1,071E-3 -3,881E-3 1,048E-2 -3,033E-2 1,580E-2 -3,163E-2
h[26] 1,121E-5 5,512E-5 -1,084E-4 8,568E-4 1,643E-3 7,968E-3 -3,314E-3
h[27] -2,588E-5 -1,607E-4 8,524E-4 -2,742E-3 9,502E-3 -5,122E-3 1,700E-2
h[28] -7,360E-6 2,808E-5 -1,386E-4 -4,115E-4 -1,161E-3 1,423E-3
h[29] 9,712E-6 -1,094E-4 4,760E-4 -2,314E-3 2,121E-3 -6,607E-3
h[30] -3,114E-6 -1,351E-5 7,021E-5 1,592E-4 -3,053E-4
h[31] 6,230E-6 -6,294E-5 3,962E-4 -6,358E-4 2,089E-3
h[32] 2,780E-6 -1,402E-5 -4,612E-5 7,216E-5
h[33] 4,297E-6 -4,525E-5 1,155E-4 -4,947E-4
h[34] 1,355E-6 8,873E-6 -1,928E-5
h[35] 2,613E-6 -1,188E-5 7,993E-5
h[36] -6,464E-7 3,026E-6
h[37] 5,488E-7 -7,919E-6
h[38] -1,902E-7
h[39] 3,696E-7

Iy
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Wavelet-Mae Meyer

A funcdo escala da wavelet Meyer discreta € baseada na funcdo seno cardinal
apresentada na equagdo 16. A geracdo dos coeficientes wavelet € feita a partir dos coeficientes
escala utilizando o algoritmo apresentado na figura 12. Os coeficientes da funcdo escala da

wavelet-mae Meyer (DMey) sdo apresentados pela tabela 7.

sen(Tx)
X

sinc(x) = (16)

Tabela 7: Coeficientes da fun¢do escala para wavelet-mae Meyer discreta.

Coef. Valor Coef. Valor Coef. Valor
h[0] 0,000E+0 h[21] -1,106E-2 h[42]  -6,388E-3
h[1]  -1,010E-12 h[22]  1,527E-2 h[43] 6,046E-3
h[2] 8,519E-9 h[23]  1,742E-2 h[44] 2,203E-3
h[3] -1,112E-8 h[24] -3,213E-2 h[45]  -2,705E-3
h[4] -1,080E-8 h[25] -2,435E-2 h[46]  -6,012E-4
h[5] 6,067E-8 h[26]  6,374E-2 h[47] 6,554E-5
h[6] -1,087E-7 h[27]  3,066E-2 h[48]  -1,631E-5
h[7] 8,201E-8 h[28] -1,328E-1 h[49] 3,205E-6
h[8] 1,178E-7 h[29] -3,509E-2 h[50] 7,368E-7
h[9] -5,506E-7 h[30]  4,446E-1 h[51]  -1,490E-6
h[10] 1,131E-6 h[31]  7,446E-1 h[52] 1,131E-6
h[11] -1,490E-6 h[32] 4,446E-1 h[53]  -5,506E-7
h[12] 7,368E-7 h[33] -3,509E-2 h[54] 1,178E-7
h[13] 3,205E-6 h[34] -1,328E-1 h[55] 8,201E-8
h[14] -1,631E-5 h[35]  3,066E-2 h[56]  -1,087E-7
h[15] 6,554E-5 h[36] 6,374E-2 h[57] 6,067E-8
h[16] -6,012E-4 h[37] -2,435E-2 h[58]  -1,080E-8
h[17] -2,705E-3 h[38] -3,213E-2 h[59] -1,112E-8
h[18] 2,203E-3 h[39] 1,742E-2 h[60] 8,519E-9
h[19] 6,046E-3 h[40]  1,527E-2 h[61] -1,010E-12
h[20] -6,388E-3 h[41] -1,106E-2

Wavelet-Mae Legendre

A familia de wavelets-maes Legendre ndo € ortogonal. Seus coeficientes derivam de
fun¢des harmonicas esféricas e sdo apresentados na tabela 8. A geragao dos coeficientes wavelet

¢ feita a partir dos coeficientes escala utilizando o algoritmo apresentado na figura 12.
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Tabela 8: Coeficientes da fun¢do escala para as wavelets-maes da familia Legendre de Lege2 a
Legeb6.

Coef.  Lege2 Lege4 Lege6
h[0] —v2/2 —5v2/16 —631/2/256
h(1]  —v2/2 —3v2/16 —35v2/256

h[2] —3v2/16  —301/2/256
h(3] —5v2/16  —301/2/256
h[4] —354/2/256
h[5] —631/2/256

Nesta secdo foram apresentadas as wavelets-maes utilizadas para esse estudo. Serdo
abordados agora os conceitos necessarios para o entendimento da convolugao e dos seus efeitos

gerados por ela na interpretacdo da extensao de borda de sinais convoluidos.

2.6 CONVOLUCAO E METODOS DE EXTENSAO DE BORDA

De acordo com Lathi (2007), a convolugdo de sinais € uma operagdo matematica que
toma duas fungdes, ou sinais, para gerar uma terceira funcdo como resultado da operagao.
Uma interpretacdo para essa operacdo, dentro da engenharia, é que essa operacdo descreve

caracteristicas intrinsecas de um sistema.

A DWT, conforme descrita na secdo 2.5.2, realiza convolucdes recursivas entre o
sinal e os coeficientes dos filtros passa-altas e passa-baixas da funcdo escala da wavelet-
mae, gerando os coeficientes de detalhe e aproximagdo de cada decomposicdo wavelet. No
processo de convolucdo, a interpretacdo de como se comportam os dados de sinais fora da
janela de convolugdo tem uma influéncia significativa no resultado final, e por consequéncia, na

transformada wavelet (MISITI et al., 2013).

O objetivo dessa se¢ao nao € explicar o processo de convolugdo, o qual pode ser
consultado em detalhes em Lathi (2007), mas esclarecer o procedimento de extensao de bordas

necessdrio na operagdo de convolugao.

Existem diversos métodos de interpretacdo para a extensdo de borda utilizada na
operacdo de convolugdo. Na sequéncia sdo apresentados nove métodos de extensdo de borda

descritos na tabela 9.

Como exemplo, suponha-se o vetor de sinal: [1,1 1,2 1,3]. Este vetor de sinal sera
estendido de trés amostras para a direita e trés amostras para a esquerda como preparacao para

a convolucgdo para as extensoes de borda definidas na tabela 9.
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Tabela 9: Métodos de extensao de borda.

Sigla Nome Descri¢ao

PPD Periodic-Padding Extensao de borda periddica

PER Periodic Even Padding Extensao de borda periddica par

SPO Smooth-Padding of order 0 Replicacdo da primeira e da dltima amostra

SP1 Smooth-Padding of order 1 Interpolagdo de borda de primeira derivacao
SYMH Symmetric-Padding Half-Point Replicacao simétrica de ponto intermediério
SYMW Symmetric-Padding Whole-Point Replicagdo simétrica de ponto cheio

ASYMH  Antisymmetric-Padding Half-Point Replicagdo antissimétrica de ponto intermediario
ASYMW  Antisymmetric-Padding Whole-Point  Replicacdo antissimétrica de ponto cheio
7ZPD Zero-Padding Os valores da borda s@o zero

. PPD: O sinal € considerado periddico e as amostras sdo repetidas.

Exemplo aplicando extensao de borda PPD: [1,1 1,21,31,11,21,3 1,1 1,2 1,3].

. PER: Esta extensdo opera da mesma forma que a PPD, mas se o vetor tiver nimero de
amostras impares, uma amostra extra € inserida do lado direito do vetor. A amostra extra

inserida € igual ao ultimo valor do vetor.

Exemplo aplicando extensao de borda PER: [1,21,31,31,11,21,31,3 1,1 1,2 1,3].

. SPO: Replicacdo da primeira e da dltima amostra.

Exemplo aplicando extensao de borda SPO: [1,1 1,1 1,11,11,21,31,3 1,3 1,3].

. SP1: Tomando a borda da direita como exemplo, adota-se como referéncia o valor da
tltima amostra menos a penultima amostra. O primeiro valor a direita a ser inserido é
o valor da referéncia mais o valor da dltima amostra do vetor. O préximo valor a ser
inserido € o valor de referéncia mais o ultimo valor calculado. Para o lado esquerdo do

vetor, o valor de referéncia deve ser subtraido.
Exemplo aplicando extensdo de borda SP1: [0,8 0,9 1,01,1 1,21,3 1,4 1,5 1,6].

. SYMH: A extensao do lado direito do vetor € feita repetindo o dltimo valor e as amostras
seguintes. Do lado esquerdo, espelha-se o vetor.
Exemplo aplicando extensao de borda SYMH: [1,31,21,11,11,21,31,3 1,2 1,1].

. SYMW: Para construir essa extensao de sinal, considerando o lado esquerdo, repete-se o
segundo valor e valores consecutivos para a direita.
Exemplo aplicando extensao de borda SYMW: [1,21,31,21,11,21,3 1,2 1,1 1,2].

. ASYMH: Esta extensao de sinal opera da mesma maneira que a SYMH, mas ao repetir
as amostras, inverte-se o sinal.

Exemplo aplicando extensao de borda ASYMH: [-1,3-1,2-1,11,11,21,3-1,3-1,2-1,1].
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8. ASYMW: Considerando o lado direito do vetor como exemplo, utiliza-se a ultima
amostra do vetor e seu valor multiplicado por dois é tomado como referéncia. O primeiro
valor da borda da direita é calculado subtraindo-se o valor da referéncia pelo valor da
pendltima amostra, e assim por diante, refazendo sempre o cédlculo do valor de referéncia.

A borda esquerda € feita de forma contréria.

Exemplo aplicando extensao de borda ASYMW: [0,80,91,01,11,21,31,4 1,5 1,6].

9. ZPD: Os valores da borda sao zero.

Exemplo aplicando extensao de borda ZPD: [000 1,1 1,2 1,300 0].

A extensdo de borda ZPD € a interpretacao de borda onde ndo sdo considerados
existentes as informacdes fora da janela de convolucdo, ou seja, ndo € considerada a borda,

porém o sinal em convolugdo recebe as amostras adicionais iguais a zero.

De modo gréfico, considerando as extensdes de bordas apresentadas aplicadas a uma

época de funcdo cosseno, o resultado € apresentada pela figura 13.

——PPD
1 |——FeeR
—— PO

4 | ——sP1
SYMH
1 | ——symw
ASYMH
1 | —— asymw
——2PD

0 5 10 15 20 25 a0 35 40 45

Figura 13: Epoca de uma fungio cosseno variando de —7/4 a /2 dentro de uma janela de
convolucdo. Fora da janela de convolugdo estdo simuladas os nove métodos de extensao de
borda do sinal.

2.6.1 EXTENSAO DE BORDA NA TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Como descrito na se¢ao 2.5.2, o cdlculo da transformada wavelet discreta necessita
de um ndmero finito de amostras para executar as operacoes recursivas de convolugdo do sinal

em questdo com os coeficientes dos filtros passa-altas e passa-baixas da wavelet-mae. Dessa
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maneira, faz-se necessdria a implementacdo de algum tipo de extensdo de borda para cada
nivel de decomposicdo wavelet conforme descrito por Mallat (1989). Ou seja, ndo € possivel
evitar a execugdo da extensdo de borda na transformada wavelet, independente do tamanho da
amostra em transformacao. Mesmo em sistemas de amostragem continua, onde nao é necessaria

a extensdo devido ao janelamento exigido pela DWT.

A geracdo das amostras adicionais de extensdo de bordas utilizado pela DWT ¢é

executada para cada decomposi¢do da transformada wavelet, sendo apresentada pela figura 14.

Algoritmo de Extensao de Borda para WT

Seletor de
extensao de borda

PPD
PER
SPO
SP1
SYMH
SYMW
ASYMH
ASYMW
ZPD

Wavelet
Mae

v

[hl -1

/

célculo
de borda

Sy - ---- A ————- Y- -

Amostras Amostras | |

adicionais | T Sinal Original | 4 17 2 S0 I » Sinal Estendido

LTI
?

SinalOriginal || = —-———— = — — 4 _________ 1

T An Coeficientes de Aproximacgao

WT |-

—
-

Dn Coeficientes de Detalhe

Figura 14: Diagrama de geracdo de borda para cada decomposi¢ao da transformada wavelet.
O numero de amostras adicionadas a esquerda e a direita do sinal a ser convoluido sdo iguais ao
numero de coeficientes da wavelet-mde menos um.

Na figura 14, o sinal original é usado como entrada para a geracdo das amostras
adicionais de extensdo de borda da DWT. O niimero de amostras geradas serd igual a |h| — 1,
onde & representa os coeficientes da wavelet-mde em questdo e | | o operador que retorna a
quantidade de coeficientes existentes para a wavelet-mae. Tomando o nimero de coeficientes
a serem gerados, o0 modelo de extensdao de borda selecionado, e o sinal original como base, o
calculo de borda gera as amostras adicionais de borda que serdo agregadas ao lado esquerdo e
direito do sinal original. O sinal estendido € a saida do algoritmo de extensdo de borda. Esse
sinal estendido € entdo processado pela transformada wavelet gerando os coeficientes de detalhe
D,, e aproximagdo A, onde n € o nimero da iteragdo. Como o algoritmo da DWT ¢ recursivo,

os coeficientes de aproximacao gerados pelo primeiro processamento da DWT sdo usados como
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entrada novamente no algoritmo de extensao de borda no lugar do sinal original. O processo se

repete até atingir n decomposi¢des wavelet desejadas.

2.6.2 EXTENSAO DE BORDA NO MATLAB®

Para esse estudo, foi desenvolvida uma aplicacdo em Java descrita na secao 4.5. Para
validar os resultados obtidos na implementacdo do algoritmo da DWT durante a fase inicial da

pesquisa, foi utilizado o foolbox de DWT do software Matlab(®).

Ao executar uma transformada wavelet no software Matlab(R) ndo é exigido a defini¢ao
de um método de extensdo de borda para o processamento da DWT. Essa definicdo € uma
configuracdo do software, onde o método de extensao de borda utilizado por padrao € o SYMH
(MISITI et al., 2013). A entrada do comando ’dwtmode’, sem argumentos, retorna o método de
extensao de borda utilizado para a execucdo da DWT. A entrada do comando "dwtmode(’arg’)’,
onde arg € a abreviagdo do método de extensdo de borda conforme descrito na tabela 9, modifica
a extensao de borda padrao durante a sess@o em uso. Isso causa a execucdo de uma mensagem

de atenc¢do para o usudrio pela modificacdo desse parametro conforme visto na figura 15.

=x dwtmode

A E A AT A AT A A RN A NN AN N AN N AN AT AN AN AN AT AN AT AT AT ANANANAANANANN

**  DWT Extension Mode: Symmetrization (half-point) **
HE WA RN TR A TN A AN A AN A A v v v v v v v v v v v v v v v v v v r b b

== dwtmode( SPO');

L WARMIMG: Change DWT Extension Mode |
CLLLLLL Lttty

HAE AT A AT AT RN T NA AN A A NS AN AN AN AN AN AN AT AT AT AT

**  DWT Extension Mode: Smooth Padding of order O **

HHEWH AW H TN AT N AT N A TN AT A v r vy rr v v v v rrd v v d A A R AR NN

Figura 15: Entrada de comandos no software Matlab®) onde na primeira linha € executado o
comando ’dwtmode’ sem argumento. O software retorna o método de extensao de borda padrao
em uso: SYMH. Com a entrada do comando ’dwtmode(’SP0’)’, € emitido um aviso de aten¢do
e é alterado o método de extensdo de borda padrao para o método de extensdao de borda SPO.
Essa alteracdo € valida para a sessdo corrente.

Essa caracteristica do Matlab®) ndo é trivial. E importante salientar a sua necessidade
para o caso de comparacdo de resultados na implementacdo de algoritmo dedicado para a

transformada wavelet.
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2.7 AUTOVETORES E AUTOVALORES

Autovetores e autovalores sdo conceitos da dlgebra linear com aplica¢des em diversas
areas. Um autovetor é um vetor que sob a acdo de um operador linear resulta em outro vetor
com a mesma dire¢do, e para cada autovalor A, podem existir varios autovetores (APOSTOL,

1969). Esse conceito pode ser explicado pela figura 16.

3

T(v)
T(u)

Figura 16: O vetor u é autovetor de T'(), porém v ndo é autovetor de T'().

Um vetor ndo nulo u em U ¢ dito autovetor de 7 se existe um niimero real A tal que a

equacgdo 17 seja verdadeira.

T(u) =Au (17)

O escalar A é um autovalor de T associado a u. A conclusdo é que u e T (u)
sdo paralelos. Considerando uma matriz de caracteristicas A, a qual precisamos encontrar
uma projecao paralela a esse espaco com menos dimensdes, substituimos 7' pela matriz A na

equacao 17 e reagrupando os termos tem-se que:

T(u) =Au
Au=Au
Au= Alu
Au—Au=0
(A —A)u=0 (18)

Onde para a solu¢do ndo nula da equacdo 18 deve-se ter o determinante da func¢do

caracteristica da matriz (A1 — A) igual a zero conforme indicado pela equagéo 19:

F(A) = det(AI —A) =0 (19)



49

Exemplificando o célculo, considere uma matriz de caracteristicas conforme a matriz

A da equagao 20:

A=|2 3 4 (20)

Aplicando A na equacdo 18 e resolvendo o determinante tem-se que os autovalores

possiveis para a equagao 17 utilizando a matriz A é conforme apresentado na equagao 21.

det(Al—A)=(A=3)(A+1)(A—-1)=0
A= [1 —1 3} (21)
Para cada autovalor de A tem-se uma solucéo possivel, um autovetor, ndo nulo para

a equagdo 17. Considerando o primeiro valor de A, substitui-se na equagdo 17 e resolvendo

tem-se:

2 1 1 ui uj
A= 2 3 4 uy| — 1 up (22)
-1 -1 =2 us us
+ui4uy+u3=0 (23)
+2uy 4+ 2upy +4uz; =0 (24)
—1141—1142—3143 =0 (25)
u=oa(l,-1,0) (26)

Onde a equagdo 26 € o autovetor para o autovalor A = 1. Para os valores subsequentes

de A, se repetem os passos das equagdes 22 a 26.

2.8 ANALISE DE DISCRIMINANTE LINEAR

No reconhecimento de padrdes, um dos grandes desafios € a reducao de dimensdes de
classes multivariadas (DUDA; HART; STORK, 2001). Conhecido também como a maldi¢do
da dimensionalidade (curse of dimensionality), este termo, introduzido por Bellman em 1961,
refere-se aos problemas computacionais que ocorrem em analise de dados multivariados quando

a dimensdo do problema cresce. Ao observar caracteristicas de classes que se deseja classificar,
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normalmente varias caracteristicas acabam se sobrepondo, dificultando o processo de separacao
e a respectiva classificagdo de elementos. Para melhorar a classificagdo, extraem-se novas
caracteristicas nao correlacionadas para aumentar a separabilidade destas classes. Os seres-
humanos conseguem classificar facilmente trajetérias e grupos de uma, duas ou trés dimensoes,
mas esta capacidade se degrada facilmente para ordens maiores que quatro. Para tanto faz-
se necessario uma ferramenta que diminua significativamente o nimero de dimensdes de um

problema para algo manipuldvel.

O objetivo da Andlise de Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA)
¢ reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados multivariado, preservando o maximo
possivel a informacao discriminatéria das classes (FISHER, 1936; MARTINEZ; KAK, 2001).
O LDA, a partir de um espaco de dados multidimensional contendo C classes, rotaciona esse
espaco determinando uma projecao com C — 1 dimensdes. A projecdo determinada serd a que

apresenta a melhor separabilidade entre as classes.

Um exemplo da andlise de discriminante linear pode ser visto na figura 17, onde
na figura 17(a) sdo apresentadas as classes de varidveis X; e X, com duas caracteristicas
mensurdveis pelos eixos D; e D;. Como apresentado na figura 17(a), as projecdes das classes
de varidveis nos eixos D e D; se sobrepdem em ambos 0s €ixos, ndo permitindo a separagcdo
das duas classes através de um limiar de deteccdo. O LDA, com base na quantidade de classes
(C = 2) e nas caracteristicas de cada classe, determinard uma nova projecao contendo C — 1
dimensdes. O resultado do LDA para o exemplo apresentado serd unidimensional, representado
por um unico eixo. O novo eixo determinado pelo LDA, D;pa, pode ser visto na figura 17(b)
como a reta inclinada para a esquerda ao lado do eixo D,. Verifica-se pela figura 17(b) que as
projecdes das duas classes de varidveis sobre o eixo Dyp4 ndo estdo sobrepostas, permitindo a

separacao total das classes através de um limiar de deteccao.

Para o cédlculo do LDA, supondo dois conjuntos de dados X; e X> representando duas
classes distintas de um universo de classes X, onde ¢ = 1,2,...,C. (Neste caso, C = 2). Cada
conjunto de dados possui n amostras, e cada amostra possui d —dimensdes. O produto escalar
de cada conjunto d—dimensional pela matriz de pesos w, como representado pela equacdo 27,

gera um conjunto de dados Y transformado para um espaco amostral contendo C — 1 dimensoes.

Y =wX 27)

Para encontrar a matriz de pesos w, o primeiro passo € determinar a diferenca das

médias das classes do conjunto X, como apresentada pela equacao 28.
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D LDA

v
v

(a) (b)

Figura 17: (a) Projecdo das classes X| e X, sobre os eixos de varidveis D e D;. Observa-se
que as projecdes estdo sobrepostas ndo permitindo a separabilidade total das classes. (b) A
andlise de discriminante linear determina uma nova projecao Dyp4 onde as classes apresentam
a melhor separabilidade entre si.

m="Y (28)

i XEX;

As médias das classes definidas pela equagdo 28 pode ser projetada também pela matriz

w, como mostra a equacao 29.

nﬁi:—Zy:—Zwtx:wtmi (29)
ni ooy ni ooy,
Y€y, Y€y,

Onde i; € a média do subconjunto projetado através da matriz w. Como o que se
deseja € a maior separabilidade entre as classes, leia-se a maior separabilidade entre as médias

das classes, logo a equacao 30 € a funcao objetivo.

J= |I’ﬁl —l’ﬁz| = ‘Wt (m1 —m2>‘ (30)

Apesar de ser a funcdo objetivo, a equacdo 30 ndo leva em consideragdo o desvio
padrao de cada classe. Para isso adota-se a proposta de Fisher (DUDA; HART; STORK, 2001),
que € normalizar a diferenca das médias por uma medida de dispersao interna da classe (scatter).

A dispersdo interna de classe € apresentada pela equagao 31.

2= ¥ (- &
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Assim, a dispersio total J(w) entre classes das amostras projetadas é igual a 572 + §32

e a maximizacdo do critério de Fisher € apresentada pela equagdo 32.

S 2
ny —ni
o) = 122 (32)
517 +52
A maximizagdo de J(.) por w conduz a maior separagdo entre as classes em questdo.
Esse cdlculo € feito através das matrizes de dispersdo S; e S, apresentadas pelas equagdes 33 e

34.

Si= Z (x —m;) (x —m;) (33)
xeD;
Sw=581+9% (34)

Essas matrizes sdo projetadas pela multiplicacio da matriz de pesos w como

apresentado pela equacdo 35 e da mesma maneira as médias projetadas pela equagdo 36.
s~12 + s~22 =wS,w (35)
(I’ﬁl — I’ﬁ2)2 = WtSBW (36)

Substituindo as equagdes 35 e 36 na equagdo 32 obtém-se a equacao 37.

w'Spw
J(w) = 37
(w) wiS,w 37)

A equacdo 37 pode ser reescrita na forma apresentada pela equagao 38.

Spw = AS,w (38)

Onde a constante A pode ser determinada através de autovalores e autovetores. A
partir dos autovalores, seleciona-se o valor cujo argumento € maximo. O valor selecionado
corresponde a coluna dos autovetores que serdao multiplicados pelas caracteristicas das classes
de entrada. Essa multiplicacdo corresponde a rotacdo da matriz de entrada para uma projecao

onde é mantida a separagdo maxima entre as classes.

E importante salientar que a andlise de discriminante linear e obten¢do da matriz de
pesos que permite rotacionar a matriz de caracteristicas reduzindo suas dimensdes para uma

projecao contendo C — 1 dimensdes (onde C € o numero de classes) ocorre em um Unico
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passo, uma unica vez. Como o LDA rotaciona o espago multidimensional da matriz de
caracteristicas para uma nova projecdo com C — 1 dimensdes, ndo ha perda de informagdo.
Todas as caracteristicas utilizadas para a geracdo da matriz de caracteristicas sdo reagrupadas

de modo a maximizar a separacgdo entre as C classes.

2.9 COMENTARIOS

Foram apresentadas nesse capitulo os conhecimentos necessdrios para o entendimento

do trabalho.

O préximo capitulo apresenta o estado da arte para a pesquisa sobre a transformada

wavelet e a deteccdo de espiculas.
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3 ESTADO DA ARTE

Para este estudo, foi realizada uma anélise de publicacOes dos tltimos 20 anos
buscando verificar o desenvolvimento no reconhecimento, deteccdo e classificacao de espiculas.
O estudo foi feito em ordem cronoldgica a partir de 1994. Foi dada énfase para trabalhos que
utilizam a transformada wavelet seja para a extragdo de caracteristicas do sinal ou para o uso

direto na classificacdo dos eventos.

3.1 TRANSFORMADA WAVELET APLICADA NO RECONHECIMENTO DE
ESPICULAS

Daubechies (1988) e Mallat (1989) fizeram as primeiras publicacdes sobre a
transformada wavelet, sendo esses dois trabalhos os mais relevantes na area e citados em

praticamente todas as publicagdes posteriores a eles.

Kalayci, Ozdamar e Erdol (1994) utilizam, para o reconhecimento de espiculas no
exame de EEG, a wavelet-mie Daubechies 20, onde 16 coeficientes sdo escolhidos das
decomposicoes 2 e 3 e usados como entrada em uma rede neural com 7 neurdnios na camada
escondida. Os dados foram coletados de 4 pacientes com uma amostragem de 100 Hz, com
1189 épocas de sinal de 5,12 segundos para o treinamento da rede neural e 1498 épocas de
sinal para teste. Os resultados obtidos foram de 81,3% de verdadeiros positivos (VP), 95% de
verdadeiros negativos (VN), 18,7% de falsos positivos (FP) e 5% de falsos negativos (FN). Os

autores ainda apresentam uma acurdcia de 90% no teste.

Clark et al. (1995) fazem um estudo grafico de épocas de EEG processadas através
da transformada wavelet. Nao é comentado qual wavelet-mae € utilizada no estudo. Nao
comentam a fonte dos dados, mas descrevem que o sinal foi amostrado a 333 Hz e que contém
artefatos, espiculas e complexos ponta-e-onda. Os autores demonstram visualmente que &
possivel reconhecer através de determinadas decomposi¢des, a localizagdo dos eventos ao longo

do tempo.

Kalayci e Ozdamar (1995) analisam a reducdo de entradas em uma rede neural
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utilizando apenas 8 coeficientes de escalas diferentes de WT Daubechies 4 e 20. As amostras
utilizadas para o estudo foram 15 minutos de um exame de EEG gravados de 5 pacientes
diferentes, diagnosticados como epilépticos. O trabalho faz varias comparacdes de modelos
de redes neurais, wavelets-maes e decomposicoes, apresentando como melhor resultado 92,0%
de acuricia, 90,8% de sensibilidade e 93,3% de especificidade.

Unser (1996) faz um estudo sobre os diferentes tipos de implementacdo da
transformada wavelet como a CWT, o wavelet frame (WF) e a DWT, demonstrando que as

wavelets podem ser usadas como filtro casado para escalas multiplas em sinais biomédicos.

Yong e Shengxun (1996) utilizam as wavelets e suas decomposi¢cOes para capturar
e separar as regides de frequéncias o, 6 e 3 do sinal gravado de um exame de EEG. Para
esse estudo, utilizaram os sinais de 31 pacientes, mas ndo descrevem como foi realizada a

digitalizacao do sinal.

Blanco et al. (1998) aplicam a transformada wavelet de pacote (Wavelet Packet
Transform - WPT). A WPT ¢ aplicada a um sinal de EEG contendo todas as fases de uma
crise epiléptica do inicio ao fim. Os autores usam a WPT para separar as frequéncias Y e 0,
como um filtro. O sinal filtrado, amostrado em 102,4 Hz, ndo apresenta mais 0s espasmos
musculares no sinal, permitindo a visualizagdo do sinal durante a crise. O artigo descreve
matematicamente a WPT e a fun¢do de custo de informacao (Information Cost Function - ICF)
utilizado para detectar a presenca de eventos durante o sinal. Os autores ndo descrevem o0s

valores de desempenho nem de valores para a técnica utilizada.

Geva e Kerem (1998) utilizam uma abordagem diferente quanto a interpretacdo dos
dados. Fazem o estudo da wavelet-mde Mallat e a reunido das caracteristicas do sinal através
do agrupamento fuzzy nao supervisionado em ratos epilépticos. Apresentam os resultados e
como foi feita o agrupamento a partir das caracteristicas extraidas da wavelet. Os descritores
utilizados para o agrupamento foram a variancia, a simetria (skewness) e a curtose (kurtosis)
das distribuicdes dos dados. Os agrupamentos, com excecao de um agrupamento, apresentaram

sobre-posi¢ao.

Teixeira (2001) analisa diversos tipos de wavelets e compara a acurdcia de cada familia
em detectar o complexo ponta-e-onda de um sinal de EEG. A deteccao é comparada através da
exatiddao no tempo e do nivel de correlagdo dos niveis de detalhe com o complexo ponta-e-onda
utilizado. As familias de wavelet que apresentaram melhores resultados foram as bior3.1 e a

symb5.

Wilson e Emerson (2002) apresentam um artigo de revisao sobre detec¢do de espiculas
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em sinais de EEG. Eles analisam trabalhos de diversos autores, muitos deles comentados neste
texto, fazendo um comparativo sobre qual seria a melhor forma de comparar os resultados
de trabalhos e extrair valores compardveis. Os autores definem que a especificidade, a
sensibilidade e a curva ROC sdo as caracteristicas de desempenho comparaveis entre técnicas
para determinar se um método € melhor do que outro. Nesse trabalho, ainda € feita a
comparacao de sensibilidade e especificidade entre especialistas. A conclusdo dos autores
¢ de que hé incoeréncia entre os proprios especialistas que marcam as espiculas, obtendo

sensibilidade de pouco mais de 60% entre dois especialistas.

Adeli, Zhou e Dadmehr (2003) aplicam a transformada wavelet continua e a discreta
em dois sinais de EEG com espiculas. Os autores demonstram o resultado da decomposi¢ao da
espicula em até 6 niveis. Foram utilizados 64 eletrodos no escalpo amostrado em 256 Hz em um
arquivo de Is. Foi utilizada uma base de dados publica e os autores concluem que para detectar

espiculas a melhor wavelet € a Daubechies 4, mas ndo definem uma decomposicao especifica.

Yamaguchi (2003) aplicou tanto a transformada wavelet continua como a transformada
wavelet discreta em 82 segundos de sinal com eventos epileptiformes amostrados a 100 Hz.
A partir dos resultados obtidos, comenta que € possivel extrair dados de tempo e frequéncia
das espiculas, e que a melhor wavelet-mae para esse fim é a Daubechies 8 com 5 niveis de
decomposi¢do. Comenta ainda que, durante os eventos epileptiformes, as ondas o e B ndo

estao presentes no sinal.

Ramanan, Kalpakam e Sahambi (2004) propdem técnicas para detectar e remover
artefatos de sinais normais e epileptiformes. Os artefatos sdo as piscadas palpebrais. A
utilizacdo da transformada wavelet discreta com a wavelet-made Haar possibilitou a detec¢ao
do momento de apari¢do desses artefatos através dos niveis 7 e 8 de decomposi¢cdo. Sugerem

que € possivel filtrar esses artefatos através da mesma técnica.

Nenadic e Burdick (2005) utilizam o eletroencefalograma de um macaco com sinais
de epilepsia. Os autores fazem uma andlise estatistica do ruido neural e propdem uma técnica
automatizada ndo supervisionada para a detec¢do de espiculas. Eles mostram através da curva
ROC que o uso de limiares de detec¢cdo sem um pos-processamento nao € eficiente e propdoem
o uso do método de deteccao wavelet (Wavelet Detection Method - WDM). O método de
deteccao proposto separa o sinal em 5 classes e a classificacdo € feito por K-means. Nao sao
apresentados valores de acurécia, falso positivo ou negativo neste estudo, sendo apresentado

apenas a separabilidade dos eventos e sua detec¢do estatistica.

Ercelebi e Subasi (2006) apresentam uma técnica de transformada wavelet denominada

Lifting Base Wavelet Transform (LBWT) que reduz 50% a carga de processamento e fazem um
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estudo das wavelets-maes Haar, Daubechies 4, 6 € 8 com uma rede neural para detectar ondas

o, B, 0 e 6 em sinais de EEG.

Sadati, Mohseni e Maghsoudi (2006) utilizaram 500 épocas de 23,6 segundos de
duracdo, onde 200 épocas foram registradas em pacientes epilépticos através de EEG de
escalpo, 200 épocas foram capturadas sem a presencga de eventos epileptiformes e 100 épocas
foram registradas através de exame de EEG intracraniano. Essa base € publica, primeiramente
formalizada por Andrzejak et al. (2001) e disponivel em Andrzejak, Schindler e Rummel
(2012a). Essas épocas foram processadas por WT DB4. A energia das cinco decomposi¢des
da transformada wavelet foi utilizada como entrada para uma légica fuzzy experimental.

Obtiveram uma acuracia de 85,6%.

Brechet et al. (2007) comprimiram os sinais biomédicos para transmissdao. Nao
satisfeitos com os resultados das transformadas wavelets conhecidas, eles projetam uma funcao
wavelet-mde que condiz melhor com o sinal a ser comprimido. O artigo explica o processo
de célculo da fungdo wavelet-mae e apresenta resultados melhores de compactacido do que as

wavelets por eles analisadas.

Adeli, Ghosh-Dastidar e Dadmehr (2007) fazem um estudo do caos em cada
decomposi¢do da wavelet Daubechies 4 representando frequéncias 0, 6, a, B e Yy em sinais
de EEG. Aparentemente é possivel separar as classes de eventos epileptiformes, mas ndo

confirmam a separabilidade.

Fatourechi, Birch e Ward (2007) comentam que as caracteristicas interessantes para
andlise de eventos epileptiformes se encontram em frequéncias abaixo de 4 Hz e que faltam
estudos nessa drea. Afirmam também que analisar apenas um canal de EEG ou dois nao sdo
suficientes e conclusivos na deteccdo e classificagdao de espiculas. Um algoritmo deve analisar

vAarios canais ao mesmo tempo para chegar a uma conclusio mais robusta.

Inuso et al. (2007) descrevem a decomposicdo de um sinal de EEG contendo padroes
epileptiformes usando Daubechies 4 para identificacio e filtragem de artefatos. Através da
andlise de entropia de Reyni e do descritor curtose, conseguem identificar os artefatos, mas

apenas comentam que é possivel retirar os artefatos em um pré-processamento.

Indiradevi et al. (2008) aplicam a transformada wavelet discreta utilizando Daubechies
4 e aplicam um limiar de detec¢do varidvel nas decomposicdes 4 e 5. Foram utilizadas
684 épocas contendo espiculas captadas em EEG de 22 pacientes epilépticos e 1644 €pocas
contendo transientes nao epileptiformes. Todas as épocas possuem 3 segundos de duracio,

foram amostradas em 256 Hz e filtradas com um filtro passa-baixas com frequéncia de corte de
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100 Hz. A sensibilidade e a especificidade ficaram em 91,7% e 89,3%, respectivamente.

Xu e Song (2008) utilizaram varias wavelets-maes para determinar um classificador
usando LDA para uma interface cérebro computador. Nao € objetivo caracterizar espiculas, mas
eles testam o reconhecimento de padrdes com as wavelets Daubechies 10, Dmeyer, CoifletS e
Rbiol.3, obtendo acuréicia de 90%, 90%, 89,29% e 87,86% respectivamente.

Ocak (2009), utilizando a base Andrzejak et al. (2001), separa as €pocas em grupos.
Para cada época, € calculada a entropia aproximada (Approximate Entropy - ApEn) da época
decomposta em 3 niveis de DWT na detec¢do de espiculas. Nao € comentado qual wavelet-mae
foi utilizada, apenas que a primeira decomposi¢ao foi a que apresentou o melhor resultado. Ele

consegue uma sensibilidade de 93,7% e especificidade de 96%.

Wang et al. (2009) implementam um classificador utilizando uma DWT com wavelet-
mae DB4 e aplicam a entropia aproximada em suas decomposi¢des para classificar através
de limiar de decisdo. Foram utilizadas 100 épocas nao contendo eventos epileptiformes e
133 épocas contendo espiculas gravadas de pacientes saudaveis e epilépticos, respectivamente,

amostradas a 128 Hz. Foi obtida uma sensibilidade de 0,984.

Yu (2009) utilizou a wavelet Mallat e Daubechies 4 com limiares de corte nos
coeficientes das decomposicdes, recompondo o sinal de EEG para filtrd-lo e eliminar artefatos.

O artigo descreve as caracteristicas de cada artefato e os limiares utilizados.

Ubeyli (2009), utilizando a base Andrzejak er al. (2001), aplicou a DWT com
Daubechies 2 com 4 niveis de detalhes e um de aproximacdo sobre essas €pocas. De cada
decomposicao, extraiu 4 descritores (valor maximo, valor minimo, média e desvio padrdo)
e utilizou-os em uma rede neural artificial MLP (Multilayer Perceptron) com uma camada
escondida. A conclusdo do autor é que como ndo hd método analitico para determinar a
melhor wavelet-mae para um caso particular de dados, a fungdo wavelet-mae 6tima deve ser

determinada experimentalmente. Os resultados obtidos na classificagdao dos eventos foram de
94,5% de sensibilidade e 96% de especificidade.

Hsu e Yu (2009) utilizam a wavelet-made Daubechies 4 com 4 niveis de decomposi¢cdo
em um sinal amostrado em 120 Hz. Sdo separadas as frequéncias 0, 6, o, 3 e 7, e que estas
frequéncias sdo interessantes para a andlise de sinais de EEG. A selecdo das caracteristicas do
sinal influenciam muito o desempenho do classificador. Implementam uma méquina de suporte
de vetor (Support Vector Machine - SVM) e algoritmos genéticos (GA) como classificador e

obtém uma acuracia de 0,812 com SVM, e 0,918 com SVM e GA.

Shuren e Zhong (2009) obtém, a partir de um sinal de EEG com eventos epileptiformes



59

decomposto em 4 niveis utilizando a wavelet-mae Daubechies 4, os sinais 9, 6, o e . Utilizam
uma rede neural para classificar os eventos obtendo uma sensibilidade de 83,5%. Nao é descrito

a especificidade. Nao informam o tipo de rede neural utilizada.

Zandi et al. (2010) implementam um alarme por canal de EEG, onde o sinal
obtido é decomposto através de transformada wavelet discreta de pacote. Sdo analisadas a
funcdo densidade de probabilidade (Probability Density Function - PDF), a energia de cada
decomposicao e a frequéncia do sinal. Comentam uma sensibilidade de 90%, porém nao

comentam qual wavelet-mae foi utilizada e nem quantas decomposi¢des foram utilizados.

Vavadi, Ayatollahi e Mirzaei (2010) decompdem o sinal de EEG disponivel em
Andrzejak et al. (2001) utilizando a wavelet-mae Daubechies 3 nas sub-bandas 8, 0, «, S € 7,
utilizando a entropia aproximada, verificam estatisticamente que € possivel separar épocas de
sinais contendo eventos epileptiformes de épocas de sinal de EEG sem eventos epileptiformes

com uma eficiéncia acima de 99%, mas ndo implementam nenhum classificador.

Subasi e Gursoy (2010) apresentam um estudo comparativo de técnicas de reducao
de dimensionalidade aplicadas nas caracteristicas extraidas de sinais de EEG. A extragdo
de caracteristicas € feita através das decomposicdoes D3, D4, D5 e AS da WT DB4 com
os descritores média dos valores absolutos dos coeficientes de cada decomposi¢do, energia
média, desvio padrdo e a relacdo de valores médios entre as decomposi¢Oes adjacentes.
Essas caracteristicas sdo reduzidas através de andlise de componentes principais (Principal
Component Analysis - PCA), andlise de componentes independentes (Independent Component
Analysis - ICA) e LDA. A base de dados € obtida de Andrzejak et al. (2001). Ao final da

reducdo de caracteristicas, € aplicado um classificador SVM.

Veneri et al. (2011) utilizam a entropia das bandas de transformada wavelet com Coiflet
e Daubechies 1 para retirar o sinal de espiculas do sinal de EEG. Os autores conseguiram filtrar
90% das espiculas através do ceifamento de coeficientes que excedem o limiar estabelecido por

eles.

Song e Lio (2011) comparam a acurdcia na detecc¢ao de espiculas em sinais de EEG do
sistema deles utilizando a entropia amostrada (Sample Entropy - SampEn) e Extreme Learning
Machine - (ELM) com outros dois artigos utilizando wavelet/fuzzy e wavelet/ ANN. Obtém uma
acurdcia de 96,18% contra 94,83% da técnica wavelet/ANN e 85,90% da técnica wavelet/fuzzy.
Ou seja, uma sensibilidade de 97,3% e especificidade de 99,01%. As épocas de sinal de EEG

utilizadas sdo as mesmas adotadas por Ocak (2009).

Mirzaei, Ayatollahi e Vavadi (2011) aplicam a DWT com Daubechies 5 com 4 niveis
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para separar as regides 6, 6, a, f e y de sinais de EEG, e determinam um histograma de cada
subnivel e verificam que h4 diferencgas no histograma de pessoas sauddveis e doentes. Aplicam
a média e o desvio padrao nesses histogramas e mostram que é possivel diferenciar sinais de
EEG contendo eventos epileptiformes de sinais de EEG normais com uma eficiéncia acima de

99,95%, mas ndo implementam nenhum classificador.

Gandhi, Panigrahi e Anand (2011) comentam que a maior parte dos estudos analisa
somente a familia de wavelets-maes Daubechies entre duas e quatro decomposi¢des obtendo
uma acurdcia entre 70% e 90%. Eles propdem trabalhar com realizacdes de espiculas
amostradas em 400 Hz. Os autores utilizam 300 épocas de cinco segundos de duracdo
contendo realizagdes de espiculas e 300 épocas de sinal de EEG com duragdo de cinco
segundos contendo EEG de fundo. O estudo analisa as familias de wavelets-maes Daubechies,
Haar, Coiflets e Biortogonal com seis decomposicdes. O estudo analisa 18 descritores para
extragdo de caracteristicas das decomposi¢coes wavelets. Como classificador utilizam uma
rede neural probabilistica (PNN). Concluem que a melhor wavelet, considerando acuricia e
carga computacional para o célculo, é a Coiflet de primeira ordem (Coifl). Os melhores
descritores s@o a entropia, a energia e o desvio padrdao. O estudo consegue uma sensibilidade e
especificidade iguais a 99,3%. Além disso, concluem que a selecdo de uma wavelet através de

parametrizagdo infere resultados melhores do que uma selecao aleatoria.

Balasubramanian e Obeid (2011) comparam um método de classificacio de espiculas,
obtidas de sinais de EEG, dito como padrdao ouro baseado em andlise dos componentes
principais (Principal Component Analysis - PCA) (dentro de certas condi¢cdes) com outro
método online de classificacdo baseado em l6gica fuzzy. Os resultados sdo os mesmos obtidos
com o PCA com a vantagem de que as espiculas podem estar defasadas no tempo e nao precisam

ser pré-selecionadas.

Birot et al. (2013) propdem que existem caracteristicas em sinais de EEG gravados
de pacientes epilépticos na faixa de 256 Hz a 600 Hz que sdo significativos na deteccdo de
eventos. Essas caracteristicas sio nomeados de ondas rapidas (fast-ripples). Nao considerando
as espiculas, e sim somente as caracteristicas denominadas de ondas rdpidas extraidas da
transformada wavelet com DB4 na primeira decomposicdo, os autores conseguem através da

curva ROC um indice de desempenho AUC de 0,98.

Halford et al. (2013) apresentam um trabalho significativo sobre o estado da arte das
abordagens feitas sobre a deteccdo de espiculas. Os autores fazem um estudo detalhado na base
de dados denominada EEGnet (WATERS; DEAN; HAL, 2013) e com a ajuda de 11 especialistas

em exames de EEG calculam a especificidade e a sensibilidade dos especialistas e das técnicas
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mais comumente utilizadas pelos pesquisadores na andlise da epilepsia. Sao analisados 9319
eventos e catalogados na base de dados. Um objetivo € verificar se a base de dados utilizada
¢ grande o suficiente para permitir a treinamento de um algoritmo que vise identificar eventos
epileptiformes. Outros objetivos foram especificados neste trabalho para verificar qual método
identifica melhor a patologia, dentre eles: (1) uma abordagem por descritores morfolégicos;
(2) uma abordagem no do dominio da frequéncia; e (3) uma abordagem pela transformada
wavelet. Concluem que a base de dados ainda nao € grande o suficiente e que entre as
abordagens escolhidas, a transformada wavelet foi a que apresentou o melhor desempenho.
Além disso, verificam a sensibilidade, a especificidade e taxa de falso-positivo por minuto entre
os 11 neurologistas que selecionaram e identificaram os eventos epileptiformes. O resultado
¢ apresentado na tabela 10. Cada neurologista levou em torno de oito horas para analisar
e classificar os eventos. Levanta-se a questdo de que os proprios neurologistas ndo estao de
acordo com o que seria realmente um evento epileptiforme ou o que definiria um evento como
sendo epileptiforme ou ndo. Ainda € levantada a questdo que o neurologista que pré-selecionou
os eventos para a partir daf calcular a sensibilidade e a especificidade dos neurologistas também

nao estivesse de acordo com os outros neurologistas.

Tabela 10: Estudo de Halford ez al. (2013), com sensibilidade, especificidade e falsos-positivos
por minuto entre 11 neurologistas na analise e selecao de 9319 eventos epileptiformes.

Fonte: (HALFORD et al., 2013)

Especialista 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Sensibilidade 0,93 0,76 043 090 0,55 0,68 049 089 022 082 0,76
Especificidade 0,97 0,98 0,99 093 1,00 099 098 098 099 097 0,98
FP por Minuto 1,58 0,98 0,34 3,40 0,20 036 1,04 1,20 034 1,28 1,10

Acharya et al. (2013) fazem uma revisdo de métodos de extragdo de caracteristicas e
métodos de classificagdo encontrados na literatura. Os métodos de extracdo de caracteristicas
revisados sdo divididos em: (1) dominio do tempo: predicdo linear, PCA, ICA e LDA;
(2) dominio da frequéncia: métodos paramétrico e ndo paramétrico; (3) dominio tempo-
frequéncia: WT e transformada Hilbert-Huang (Hilbert-Huang Transform - HHT); e (4)
andlises ndo lineares de dados: espectro de ordem superior (Higher Order Spectra -
HOS), cumulante de ordem superior (Higher Order Cumulants), RP (Recurrence Plot),
RQA (Recurrence Quantification Analysis), ApEn, SampEn, FD (Fractal Dimension), CD
(Correlation Dimension), H (Hurst Exponent) e LLE (Largest Lyapunov Exponent). A
conclusdo é que as andlises ndo lineares sdo as que produzem os melhores resultados em termos
de sensibilidade e especificidade, porém, a base de dados utilizada Andrzejak et al. (2001), pode

ser considerada de facil detec¢do e ndo abrange a aleatoriedade dos eventos epileptiformes.
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Kumar, Dewal e Anand (2014) utilizaram a base Andrzejak et al. (2001). Nao é
especificado qual wavelet-mae ¢ utilizada nesse estudo, porém os sinais da base de dados sdo
decompostos em cinco niveis e € aplicado a entropia aproximada tanto nos niveis de detalhes
quanto nos niveis de aproximacao da WT. Obtiveram sensibilidade e especificidade de 100%

nos eventos classificados como espicula e ndo-espicula.

Gajic et al. (2014) utilizam a base de dados Andrzejak ef al. (2001), onde realizam
cinco decomposi¢des desses sinais utilizando o método WP (Wavelet Packet) e DB4. Sao
extraidas das decomposicdes de detalhes e de aproximagdo: a energia, a entropia e o desvio
padrio. E utilizado o PCA para reduzir o nimero de caracteristicas para trés dimensdes. Apds
a reducdo de caracteristicas sdo aplicados dois classificadores quadraticos, onde o primeiro
identifica o0 EEG normal, e dos resultados ndo identificados pelo primeiro classificador como

EEG normal, o segundo classificador classifica entre eventos epilépticos e ndo epilépticos. E
obtida uma sensibilidade de 98% e especificidade de 99,99%.

Nunes et al. (2014) também utilizam a base Andrzejak et al. (2001). Comparam as
wavelets Haar, Coiflet 2 a 4, Symlet 2 a 4, Daubechies 2 a 4, todas com cinco decomposicoes.
Como descritores foram extraidos: o valor minimo, o valor maximo, o valor médio, o desvio
padrdo, a poténcia, a média absoluta e a variancia, totalizando 40 dimensdes. E utilizado PCA
para reducao de dimensdes. Sdo comparados quatro tipos de classificadores: SVM, classificador
bayesiano, rede neural artificial MLP e OPF (Optimum Path Forest). Concluem que o OPF em

conjunto com a wavelet-mae Coiflet 4 apresenta a melhor acurécia, igual a 89,2%.

Correa et al. (2015) utilizam EEG intracraniano de 21 pacientes, e analisando 196
épocas de uma hora de duragdo, conseguem sensibilidade e especificidade iguais a 85,4% e
83,17% respectivamente. As épocas foram amostradas a 256 Hz e decompostas por DB2 em
cinco decomposicdes, mas somente as decomposicgdes trés, quatro e cinco foram utilizadas pois
representam as ondas 3, @ e 6. Os autores calculam a energia de cada decomposi¢io e definem
limiares de deteccdo para cada nivel de decomposicao. A metodologia é bastante semelhante
com os estudos de Ocak (2009) e Wang et al. (2009), que ao invés da energia calculam a entropia
aproximada. Comentam que os valores obtidos sao melhores do que os encontrados na literatura
pois abrangem um nuimero maior de voluntarios do que outros estudos e salientam que o tempo

de processamento € um fator que deve ser considerado no desenvolvimento de algoritmos.

Foram apresentados em ordem cronoldgica os principais trabalhos que relatam
desenvolvimentos com a transformada wavelet e a deteccdo de espiculas. Os resultados sdao

comentados agora com relacdo a abordagens especificas.
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3.2 ABORDAGENS DO ESTADO DA ARTE

Esta secdo discute os trabalhos apresentados na secdo 3.1 em relagdo a tdpicos
especificos: a espicula e o registro do sinal, wavelets-maes na detec¢do de espicula, extracdao
de caracteristicas da transformada wavelet, classificadores utilizados e resultados obtidos na

deteccao de espiculas.

3.2.1 ESTADO DA ARTE - A ESPICULA E O REGISTRO DO SINAL

Estudos recentes contendo a transformada wavelet comentam sobre a variabilidade da
duracdo do sinal da espicula de 20 ms a 200 ms como Birot et al. (2013) e Halford et al. (2013),

mas nao correlacionam a transformada wavelet com essa variabilidade.

Quanto a frequéncia de amostragem do sinal, a maior parte dos estudos € realizada
com exames de EEG abaixo de 200 Hz (KALAYCI; OZDAMAR; ERDOL, 1994; KALAYCI,
OZDAMAR, 1995; YAMAGUCH]I, 2003; SONG; LIO, 2011; ACHARYA et al., 2013; GAJIC
etal.,2014; NUNES et al., 2014).

Muitos estudos utilizam a base de dados de Andrzejak, Schindler e Rummel (2012b),

amostrada em 173,5 Hz.

Dois trabalhos foram encontrados com frequéncias de amostragem elevadas como 400
Hz (GANDHI; PANIGRAHI; ANAND, 2011) e 600 Hz (BIROT et al., 2013). Esse ultimo
estudo comenta que ha caracteristicas no sinal de EEG, denominadas como oscilagdes de alta
frequéncia, que podem ser relevantes para a detec¢ao de espiculas na faixa de 250 a 600 Hz,

porém, ainda ndo estudadas.

3.2.2 ESTADO DA ARTE - WAVELETS-MAES NA DETECCAO DA ESPICULA

Nao ha uma concordancia entre os autores sobre qual familia de wavelets é a mais

indicada para a detec¢do de espiculas.

Existe uma preferéncia dos autores para a familia Daubechies (KALAYCI;
OZDAMAR; ERDOL, 1994; KALAYCI; OZDAMAR, 1995; EHRENTREICH;
SUEMMCHEN, 2001; YAMAGUCHI, 2003; ERCELEBI; SUBASI, 2006; SADATI;
MOHSENI; MAGHSOUDI, 2006; INDIRADEVI et al., 2008; HSU; YU, 2009; MIRZAEI;
AYATOLLAHI; VAVADI, 2011).

Outras familias também sdo referenciadas como significativas, entre elas as wavelets-



64

maes Biortogonal, Symlet, Coiflet e at¢ mesmo a Haar (TEIXEIRA, 2001; XU; SONG, 2008;
ERCELEBI; SUBASI, 2006; RAMANAN; KALPAKAM; SAHAMBI, 2004).

Ubeyli (2009) comenta ndo ser possivel afirmar que uma familia € melhor do que outra
e € necessdrio avaliar experimentalmente qual familia de wavelets gera resultados melhores para

um determinado tipo de sinal.

Gandhi, Panigrahi e Anand (2011) comentam que a escolha de uma wavelet-mae

através de parametrizagdo infere resultados melhores do que uma selecdo aleatoria.

323 ESTADO DA ARTE - EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DA
TRANSFORMADA WAVELET

Para utilizar a transformada wavelet como entrada para algum classificador, os
coeficientes gerados pelas WT sdo interpretados através de descritores. Os descritores sao
calculados a partir de cada sub-banda da transformada wavelet ou de apenas algumas sub-
bandas selecionadas. Sdo encontrados na literatura descritores como: valor maximo, valor
minimo, média, varidncia (GEVA; KEREM, 1998; SADATI; MOHSENI; MAGHSOUDI,
2006; UBEYLI, 2009; GANDHI; PANIGRAHI; ANAND, 2011), ICF (BLANCO et al., 1998),
PDF (ZANDI et al., 2010), andlises de entropia dos coeficientes como ApEn, SampEn, Kurtosis,
Reyni e bandas (WANG et al., 2009; VAVADI; AYATOLLAHI; MIRZAEI, 2010; SONG;
LIO, 2011; INUSO et al., 2007; VENERI et al., 2011; GANDHI; PANIGRAHI; ANAND,
2011; ACHARYA et al., 2013) e analise estatistica como LDA (XU; SONG, 2008; SUBASI;
GURSOY, 2010; ACHARYA et al., 2013) e histogramas (MIRZAEI; AYATOLLAHI; VAVADI,
2011).

Gandhi, Panigrahi e Anand (2011) comentam que a selecao de descritores conforme
a caracteristica do sinal estudado influencia de forma significativa o desempenho de um

classificador.

3.2.4 ESTADO DA ARTE - CLASSIFICADORES

Uma vez definida a taxa de amostragem dos sinais, a familia de wavelets-maes, a
quantidade de niveis de decomposicdo da WT e caracteristicas extraidas dessa selecdo, as
técnicas de classificacdo sdo as mais variadas indo de classificadores de limiar (TEIXEIRA,
2001; INDIRADEVI et al., 2008; YU, 2009; WANG et al., 2009; OCAK, 2009; CORREA et
al., 2015), a implementacio de algum tipo de rede neural artificial (KALAYCI; OZDAMAR;
ERDOL, 1994; KALAYCI; OZDAMAR, 1995; UBEYLI, 2009; SHUREN; ZHONG, 2009;
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SONG; LIO, 2011; GANDHI; PANIGRAHI; ANAND, 2011; NUNES et al, 2014), o
uso de logica fuzzy (GEVA; KEREM, 1998; SADATI; MOHSENI; MAGHSOUDI, 2006;
SONG; LIO, 2011) e outras técnicas de classificacdo como K-Means (NENADIC; BURDICK,
2005), ELM (SONG; LIO, 2011), SVM (HSU; YU, 2009; NUNES et al., 2014) e PCA
(BALASUBRAMANIAN; OBEID, 2011).

3.2.5 ESTADO DA ARTE - RESULTADOS OBTIDOS NA DETECCAO DE ESPICULAS

Wilson e Emerson (2002) definem que a especificidade, a sensibilidade e a curva
ROC sdo as caracteristicas compardveis entre técnicas para determinar se o desempenho de
um método é melhor do que outro. Desse modo, os melhores resultados encontrados na
literatura para sensibilidade e especificidade s@ao de Gandhi, Panigrahi e Anand (2011), com
sensibilidade e especificidade iguais a 99,3% seguido pelo estudo de Song e Lio (2011)
com uma sensibilidade de 97,3% e especificidade de 99,01%. Considerando estudos que
contemplam a curva ROC, o melhor resultado do indice de desempenho AUC ¢ de 0,9860
(BIROT et al., 2013).

Halford et al. (2013) descrevem que ndo ha concordancia entre os préprios
especialistas, como apresentado na tabela 10. Comentam ainda que, mesmo utilizando uma
base de dados de 9319 eventos epileptiformes, ndo € suficiente para verificar o funcionamento

de um classificador.

3.3 COMENTARIOS

Analisando os trabalhos publicados dos ultimos 20 anos observa-se que, com o passar
do tempo, ndo hd melhorias significativas na drea de pesquisa da detec¢do de espiculas.
Percebe-se que hd o uso abrangente de técnicas de redes neurais e que sdo implementados
novos descritores na tentativa de obter melhorias na deteccdo, porém, cada trabalho apresenta
resultados diferentes, principalmente pelo uso de bases de dados diferentes. Nao existe um
padrdo ouro para a espicula e sua variabilidade muda de paciente para paciente, dificultando

avancos na implementagao de um algoritmo de fato para a detecc¢do de espiculas.

Os indices de desempenho de sensibilidade e especificidade encontrados variam de
83,5% a 99,3% para as diversas técnicas apresentadas, porém, como apresentado por Wilson e
Emerson (2002), representam apenas um valor para o limiar de deteccao do classificador, assim
como os resultados derivam de bases com frequéncias de amostragem diferentes e niimero de

amostrais diferentes.
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O proximo capitulo apresenta os materiais e ferramentas utilizados para o
desenvolvimento da pesquisa como a obten¢@o da base de sinais, a proposi¢ao da arquitetura
do classificador de espiculas e a geracdo da matriz de caracteristicas extraida da base de sinais

para o processamento da andlise de discriminante linear.
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4 MATERIAIS E FERRAMENTAS

Neste capitulo serdo abordados os materiais e as ferramentas utilizadas para o
desenvolvimento da pesquisa. Primeiramente € comentado sobre o banco de dados de sinais de
EEG utilizado e sua obtencdo. A seguir, é apresentada a estrutura do classificador de espiculas.
Da mesma forma, sdo apresentados os descritores de sinal utilizados para esse detector de
espiculas, onde foi desenvolvido um descritor denominado energia centrada. Na sequéncia
do capitulo é apresentada a andlise de discriminante linear e como € montada a matriz de

caracteristicas necessdria para o processamento de discriminante linear.

4.1 BANCO DE SINAIS DE EEG

Esse estudo foi aprovado pelo comité de ética do Hospital Pequeno Principe, em

Curitiba, no estado do Parana, onde os sinais de EEG foram obtidos.

Os sinais foram gravados durante um exame de EEG com duracdo de 24 horas de
um paciente adolescente, do sexo feminino, diagnosticado com epilepsia focal sintomatica.
O exame foi realizado utilizando EEG de escalpo, na montagem 10-20. O paciente ndo
estava fazendo uso de medicamentos e nao estava sedado. Os sinais foram amostrados a uma

frequéncia de 1000 Hz.

Os sinais foram obtidos sem nenhum tratamento de sinal feito pelo equipamento de
EEG. Para esses sinais, foram aplicados filtros notch de 60 Hz e suas harmonicas, além de um
filtro passa-baixas com frequéncia de corte em 350 Hz. O filtro utilizado foi do tipo FIR, com
21 coeficientes e janelamento por Blackman. Esse filtro é equivalente a um filtro passa-baixas

Butterworth de segunda ordem com atenuac¢ao de -40 dB/década.

O neurologista marcou 494 espiculas com duracdo entre 60 e 200 ms (ondas agudas).
Esses eventos, classificados como eventos epileptiformes ou eventos espicula, foram separados
do exame original em é€pocas de 2 segundos, com a ponta do evento centrado na época.

Adicionalmente, foram extraidos aleatoriamente do mesmo exame 1500 épocas contendo EEG
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de fundo, sendo estas classificadas como eventos ndo epileptiformes ou eventos nao-espicula.
As épocas de eventos ndo epileptiformes foram extraidos de canais diferentes do exame de EEG
contendo diferentes padrdes de EEG, como fusos de sono, artefatos, etc. que ndo deveriam ser

reconhecidos como eventos espicula.

As épocas extraidas do exame foram selecionadas no periodo em que o paciente estava

€m Sono.

A distribuic@o dos eventos espicula pode ser visto figura 18. Observa-se que hd uma
incidéncia maior de espiculas com duragdo entre 90 e 140 milissegundos de duragdo. Porém,

ha incidéncia de espiculas variando de 60 a 200 milissegundos.

nimero de eventos

20 30 40 S0 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
duracao (ms)

Figura 18: Histograma de distribui¢ao dos eventos espicula da base de sinais.

4.2 CLASSIFICADOR DE EVENTOS EPILEPTIFORMES
E proposto um detector de espiculas cujo diagrama em blocos é apresentado pela

figura 19.

Os eventos sao processados por uma combinacdo de wavelets-maes no bloco 1. No
bloco 2 sdo calculados descritores para o resultado das decomposicdes wavelet executadas
no bloco 1. O resultado do bloco 2 € uma matriz multidimensional de caracteristicas que
serd processada por LDA no bloco 3. O LDA rotaciona a matriz de caracteristicas em um
unico passo, determinando uma projecao unidimensional onde as caracteristicas discriminantes
mantém a melhor separabilidade entre as classes. No bloco 4, as distribui¢cdes unidimensionais
resultantes sdo separadas por um classificador linear. Apds a classificagdo, os resultados sdao
analisados através da AUC de uma curva ROC no bloco 5, de modo a comparar diferengas de
desempenho entre configuracdes diferentes de combinagao de wavelets, niveis de decomposi¢cao

e descritores.
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Figura 19: O diagrama em blocos do classificador proposto é dividido em 5 etapas principais:
(1) decomposi¢ao do sinal de EEG pela WT; (2) extracdo de caracteristicas por descritores; (3)
processamento LDA; (4) selecdo entre evento epileptiforme e evento nao epileptiforme por um
classificador linear; e (5) cdlculo de desempenho do classificador através da andlise ROC.

4.3 DESCRITORES

Os descritores sdo utilizados para converter dados de um pré-processamento em

informacdes computdveis para um classificador na fase de pds-processamento.

Como

descritores comumente encontrados na literatura tem-se: o valor maximo, o valor minimo, o

desvio padrao e a energia. Os descritores utilizados para esse estudo, assim como as abreviagdes

utilizadas para eles, sdo apresentados na tabela 11. Os descritores entropia aproximada e energia

centrada do vetor sao descritos nas secoes 4.3.1 e 4.3.2 respectivamente.

Tabela 11: Descritores estatisticos utilizados.

abreviacdo nome

ApEn Entropia Aproximada
avg_pow Poténcia Média
centred Energia Centrada do Vetor
energy Energia

rms Valor RMS

range Valor Maximo - Valor Minimo
max Valor Maximo

min Valor Minimo

mean Média

dev Desvio Padrao

var Variancia

median Mediana

mode Moda

norm Norma

Para exemplificar cada descritor da tabela 11, tome-se como base o vetor V descrito

pela equacdo 39:

V=[12133517425722215]

(39)
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Os descritores max e min, retornam os valores 15 e 1 respectivamente, sendo os valores
maximo e minimo do vetor V.

O descritor range por sua vez € a subtracao dos resultados dos descritores max e min,

retornando range(V) = 14.

Os descritores mean, var e dev sdo apresentados pelas equagdes 40, 41 e 42 e

representam o valor médio, a variancia e o desvio padrao.

n
YV
mean(V) =V = ’:rll = 3,88 (40)
Y (Vi-V)
var(V) = 121—1 = 12,65 A1)
n —

dev(V) = +/var(V) =3,56 (42)

Onde n € o tamanho do vetor V.

Os descritores energy, avg_pow e rms calculam a energia, a poténcia média e a raiz do

valor quadratico médio, sendo apresentados pelas equacdes 43, 44 e 45.

n
energy(V) = Z’VI2 =430 (43)
i=1
v
avg_pow(V) = %y() = 26,88 (44)

rms(V) = +/avg_pow(V) =5,18 (45)

O descritor norm, calcula a norma euclidiana, apresentada pela equacao 46.

n
norm(V) = | ) V?=120,74 (46)
i=1

Para o célculo dos descritores median e mode, ordena-se o vetor V em ordem crescente,

resultando o vetor V,,; como apresentado pela equacao 47.
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Vora=1[11122222334557715] 47)

A partir do vetor V,,4, 0 descritor mode retorna o valor que possui a maior frequéncia
de apari¢@o no vetor V, neste caso, mode(V) = 2. Um vetor pode ter mais de um valor resultante

para o descritor mode, e para esse estudo, o resultado do descritor serd a moda com menor valor.

O descritor median, caso o tamanho do vetor seja impar, retorna o valor central do
vetor. Caso o tamanho do vetor seja par, o descritor retorna a média dos valores centrais do
vetor ordenado. No caso do vetor de exemplo ordenado apresentado na equacgdo 47, o retorno

do descritor median € igual a 2,5.

4.3.1 DESCRITOR ENTROPIA APROXIMADA

A entropia aproximada (ApEn) é um método matematico apresentado por Pincus
(1990) que determina a entropia de um vetor de amostras. Quanto mais baixo o valor resultante,
menor € a entropia e menos cadtico € o comportamento das amostras. Em contrapartida, quanto
maior o valor da ApEn, menos predizivel € o comportamento do sinal. A férmula para o cédlculo

da entropia aproximada € apresentada pela equacao 48.

ApEn(Sy,m,r)=In (Cm(r)) (48)
Cm+1

Onde §,, é o vetor de sinal para o qual a entropia aproximada serd calculada, m é
o comprimento do padrdo repetitivo a ser considerado internamente em S,, € r, o critério
de diferenca entre qualquer par do padrdao de repeticdo e os pares em comparagao. Como
mostrado pelas equagdes 49, 50, 51 e 52, C,,(r) na equagdo 48 ¢ a média de padrdes repetitivos

encontrados internamente em S, que obedecem ao critério de diferenga r. N € o tamanho de S,,.

1 N—m+1
= Nmr g GO “
CP) = g L)) <7 (50)
d[+(0)5())) = max (i) = +()) 6

onde d representa a distancia euclidiana entre os vetores x(i) e x(j).
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x(i) = [S(i),S(i+1),....S(i+m—1)] (52)

onde x(i) € o padrao de repeti¢ao construido com as amostras do vetor S,,, com tamanho

totalmei=1,2,....N—m+1.

Para este estudo, o valor dois foi atribuido a m. A variavel r € a variancia das amostras
de S, multiplicado por 0,15. Os valores para m e r adotados sdo os valores sugeridos por Pincus
(1990) para refletir a diferenca de entropia entre os segmentos de comparacao do vetor. As

amostras do vetor S, sdo os coeficientes de uma decomposi¢do wavelet.

Exemplificando o uso do descritor ApEn, a sua aplicacdo ApEn(V) onde V é o vetor

apresentado na equagdo 39, teremos como resultado o valor 0,06.

4.3.2 DESCRITOR ENERGIA CENTRADA

A energia centrada foi desenvolvida para esse estudo. Considerando que um
evento epileptiforme esteja centrado na janela amostral, o objetivo desse descritor € ressaltar
coeficientes proximo ao evento comparativamente ao restante dos coeficientes obtidos da
mesma janela amostral. Esse comportamento € interessante principalmente quando se espera
encontrar eventos epileptiformes em uma janela deslizante sobre um canal do exame de EEG,
onde o evento, a cada passo da janela, estard em uma posi¢ao diferente. Isso permite detectar o

eventos quando este estiver centrado na janela.

A figura 20 apresenta uma espicula centrada em uma janela de amostras. D1, D2 e
D3 sio trés niveis de coeficientes obtidos por WT utilizando Daubechies série 3. E possivel
observar coeficientes com valores maiores na mesma regido do evento do que coeficientes
distantes do evento. Para determinar a energia centrada, cada nivel de decomposi¢ado € dividido
em 5 grupos, denotados pelas linhas verticais visiveis na figura 20. E calculada dessa maneira a

razao entre a energia do grupo central de uma decomposicdo e a energia total da decomposigao.

A equacdo 53 determina a energia centrada de um vetor S; com N amostras onde i =

1,2,...,N. S; é qualquer nivel de decomposi¢dao de um sinal processado por uma WT.

centred = (53)
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Figura 20: O sinal possui uma espicula centrada na janela de amostragem. D1, D2 e D3 sao
trés niveis de decomposicdo de uma WT usando daubechies série trés. Para calcular o descritor
energia centrada, os coeficientes de um nivel de decomposicao sao divididos em cinco grupos
como mostrado pelas linhas verticais no grafico.

Exemplificando o uso do descritor centred, a sua aplicagdo centred(V) onde V € o

vetor apresentado na equacgdo 39, tem-se como resultado o valor 0,16.

A ideia desse descritor € ressaltar eventos cujos coeficientes apresentam maior valor
do que seus vizinhos, dessa maneira identificando eventos que possivelmente tenham sido

identificados pela WT comparado com coeficientes resultantes da atividade de fundo do EEG.

A figura 21 exemplifica uma janela deslizante sobre um canal de exame de EEG onde a
energia centrada foi aplicada sobre a mesma espicula, porém, a direita do centro (figura 21(c)),
centrada na janela (figura 21(b)), e a esquerda do centro da janela deslizante (figura 21(a)).
A figura 21(d) apresenta os valores da energia centrada para as diferentes posi¢des da espicula
com relacdo ao centro da janela para cada nivel de decomposi¢ao da transformada wavelet. Para

esse exemplo foi utilizada a wavelet-mae Daubechies 4 com quatro niveis de decomposigao.

E possivel observar na figura 21(d) que os valores resultantes da energia centrada sao
maiores em valor para o caso onde a espicula esta centrada na janela do que quando a espicula

estd a esquerda ou a direita do centro. Isso se repete para cada nivel de decomposi¢iao wavelet.
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Figura 21: Energia centrada para a mesma espicula para o caso de uma janela deslizante onde
a espicula se encontra em (a) a esquerda do centro, (b) centrada na janela, e (c) a direita
do centro. Em (d) sdo apresentados os valores resultantes para a energia centrada para cada
posicdo da espicula. A transformada wavelet utilizada € a Daubechies 4 com quatro niveis de
decomposicao.

4.4 MATRIZ DE CARACTERISTICAS

Para que o algoritmo LDA do classificador proposto no bloco 4 da figura 19 determine
a projecao que maximize a separabilidade entre as classes, € necessario primeiramente construir
a matriz de caracteristicas @ para cada classe X. Considerando uma classe de eventos EEG
contendo N eventos S, onde n = 1,2,...,N. Cada evento é processado por uma transformada
wavelet resultando a matriz WT. Fazendo WT = WT(EEG) ser uma matriz N x d onde d
¢ a d-ésima decomposi¢do de uma transformada wavelet. A matriz WT € apresentada pela

equacgao 54.

Dl(Sl) Dz(Sl) Dd(Sl)

WT(EEG) = Dl(_Sz) Dz(.SZ) Dd(_SZ) (54)

Di(Sy) Da(Sn) -+ Da(Sw)
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Ap6s a transformada wavelet, um descritor com fungéo F() é aplicado na matriz WT,
resultando em uma matriz de caracteristicas F = F(WT) com tamanho N x d. Como K
descritores diferentes podem ser calculados sobre o mesmo resultado de uma transformada
wavelet WT, a matriz F torna-se Fi,(WT), onde k = 1,2,..., K. Dessa maneira, F é uma matriz

com tamanho N x d.K, conforme apresenta a equagao 55.

F=F(WT)=|F(WT(EEG)) FK(WT(EEG)) --- F¢x(WT(EEG)) (55)

Seguindo a mesma légica, para combinar W wavelets diferentes, necessita-se calcular
a matriz Fpy(WTw) onde w = 1,2,...,W. A matriz de caracteristicas final X é apresentada na
equagdo 56 com dimensdo final igual a N x d.K.W. Essa matriz de caracteristicas X sera

calculada para cada classe de eventos EEG sob andlise.

X = [Fk(WTl (EEG)) F(WTL(EEG)) --- FWTy (EEG))} (56)
A figura 22 representa graficamente a constru¢ao da matriz X.

WT1(EEG) WT2(EEG) see WTw(EEG)
(D1 D2 ... Dd) (D1 Dz ... Dd) (D1 D2 ... Dd)

Fi( ) F2( ) ... FK() Fi( ) F2( ) ... FK() Fu( ) ... Fr()

A1 AN N M#\

X=[Di1 Dz ... DiDi1 Dz ... Di D1 D2 ... DaiD1 D2 ... Do Di Dz ... Da D1 D2 ... Da D1 Dz ... Da D1 Dz ... Da]

Figura 22: Um evento de EEG processado por W wavelets diferentes. Cada wavelet decompde
o evento EEG em d decomposicdes. As caracteristicas sdo extraidas do processamento wavelet
por K descritores. O nimero final de colunas (dimensdes) € de W.d .K.

Considerando que as classes para esse estudo sdao formadas por eventos espicula e ndo-
espicula, tem-se como resultado duas matrizes de caracteristicas X; e X, compondo o conjunto

de matrizes de caracteristicas X,.
4.5 SOFTWARE

Dois programas diferentes foram desenvolvidos para esse estudo. O primeiro,
desenvolvido em conjunto com o neurologista do Hospital Pequeno Principe, em Curitiba - PR,
faz a leitura, filtragem e selecao dos eventos de EEG amostrados a 1.000 Hz pelo equipamento

de eletroencefalografia do Hospital. Esses eventos formam o banco de sinais para esse estudo
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apresentado na secdo 4.1.

O segundo programa utiliza os sinais do banco de sinais para fazer as transformacoes
wavelet, extrair as caracteristicas, aplicar o algoritmo do LDA e obter os indices de desempenho

do classificador linear.

Os programas desenvolvidos foram escritos em Java, usando a versao 1.7 do JDK (Java

Development Kit), e sdo apresentados a seguir.

4.5.1 PROGRAMA DE SELECAO DE ESPICULAS

O equipamento de eletroencefalografia utilizado registra exames com frequéncia de
amostragem até 1.000 Hz. Esta frequéncia de amostragem € necessaria para verificar um
dos objetivos desse trabalho, conforme descrito na se¢do 1.3. Esse aparelho gera arquivos
armazenados no computador onde estd instalado, sendo que esses arquivos sdo gravados em um
formato proprietario com extensao ”.EEG”. Analisando o cabec¢alho desses arquivos, a estrutura
em que a informacao estava armazenada no arquivo, e de posse de uma tela do programa de
leitura proprietario do aparelho de EEG, foi possivel criar o software necessério para traduzir
os dados em formato bindrio do arquivo gerado pelo aparelho de eletroencefalografia em

informacao visual para o neurologista selecionar os eventos espicula.

A tela do software proprietéario fornecida pelo neurologista € apresentada pela figura 23
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Figura 23: Tela do programa proprietario do equipamento de eletroencefalografia.

A tela do programa em Java para selecao e exportacao de eventos de EEG ¢ apresentada

na figura 24. Na figura 25 foram selecionadas pelo neurologista sobre o exame de EEG trés
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espiculas em canais diferentes do exame.
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Figura 24: Tela do programa de selecao e exportacao de eventos de EEG.
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Figura 25: Trés espiculas selecionadas pelo neurologista.

Apoés a selecdo dos eventos, a exportacdo € feita de forma semi-automdtica. O
programa, definindo a duracdo em segundos da janela de amostra, captura os eventos um-a-

um e pede ao usudrio para definir onde ficard o centro da janela. A janela é deslocada para o
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centro do evento selecionado pelo usudrio e ocorre a exportacdo como apresentado na figura 26.

O evento exportado pode ser visto na figura 27.
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Figura 26: Janela de sele¢do e exportacdo de eventos selecionados. O programa abre em uma
janela separada os eventos selecionados, um de cada vez, e permite centrar o evento na janela
de amostra. Ao concluir a selecdo e centragem do evento, o evento € salvo em arquivo para
processamento posterior.
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Figura 27: Espicula separada do sinal do exame original pelo programa desenvolvido em
conjunto com o neurologista.

4.52 PROGRAMA DE PROCESSAMENTO DE ESPICULAS

O programa de processamento de espiculas foi desenvolvido para, a partir dos
eventos selecionados, aplicar a transformada wavelet discreta de modo configurivel. E
possivel selecionar quais eventos serdo processados, com quais wavelets-maes e o nimero de
decomposicdes da transformada wavelet. E ainda possivel selecionar um ou mais métodos
de extensdao de bordas para ser aplicado durante a execucdo da transformada wavelet. Apds
o processamento da transformada wavelet o programa aplica um ou mais descritores aos

coeficientes obtidos das transformacdes.
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A figura 28 apresenta a tela principal do programa onde um evento foi selecionado
e visualizado. O botdo ’View Wavelet’ abre uma nova janela onde € possivel visualizar os
coeficientes de funcdo e escala utilizados pela wavelet-mae selecionada. Nessa tela também
€ possivel selecionar quais wavelets-maes serdo utilizadas para o processamento wavelet dos

sinais carregados no programa assim como os niveis de decomposicao que serao calculados.

O botao ’Start’ inicia os calculos de transformacao de modo multi-thread. Multi-thread

significa que para cada sinal selecionado, sera criado um processo adicional, além do programa

principal, para executar a transformada wavelet.
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Figura 28: Tela principal do programa de processamento wavelet onde € visualizado um evento
selecionado assim como os coeficientes da wavelet-mde selecionada. E possivel selecionar
quais wavelets-maes e quantas decomposi¢des serdo utilizadas para o processamento dos
eventos.

A figura 29 apresenta a aba de selecdo de métodos de extensdo de borda para a
transformada wavelet. O programa implementa nove métodos, sendo possivel selecionar um

ou mais métodos para a transformacdo wavelet dos sinais carregados.

A figura 30 apresenta a aba de selec@o de descritores. Apds a transformagao wavelet,
os descritores selecionados serdo aplicados aos coeficientes das decomposi¢cOes wavelets

calculadas para todas as wavelets-maes selecionadas na tela apresentada pela figura 28.
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Figura 30: Aba de selecdo de descritores a serem aplicados nos niveis de decomposic¢ao das
wavelets-maes selecionadas.

Ao término dos calculos, clicando no botdo ’*View’, sdo abertas trés janelas como
apresentado pela figura 31. A primeira janela € uma matriz de botdes onde cada coluna
representa um evento carregado pelo sistema e cada linha representa uma transformada wavelet
associada a uma extensao de borda. Clicando-se no botdo de um elemento dessa matriz, € aberta
uma janela onde o evento € apresentado no topo da janela em azul e os coeficientes gerados pela
transformada wavelet sdo apresentados abaixo do sinal em vermelho, separados em niveis de

decomposicao.

A segunda janela aberta também € uma matriz de botdes onde cada coluna representa
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Ao

clicar em um botdo dessa matriz, abre-se uma janela onde sdo apresentados campos em

um evento especifico carregado pelo programa e cada linha representa um descritor.
igual nimero ao ndmero de decomposicdes wavelet selecionados. Cada campo apresenta
vetores correspondentes ao resultado desse descritor aplicado a esse determinado nivel de

decomposicao wavelet para cada wavelet-mae selecionada.

A terceira janela aberta apresenta o resultado de cada descritor aplicado no resultado

da transformada wavelet para todos os eventos selecionados, permitindo ver variacdes, como

por exemplo, entre eventos espicula e ndo-espicula.
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Figura 31: Janelas de resultado apds o célculo da transformada wavelet e descritores. E
possivel visualizar os coeficientes wavelet obtidos para cada sinal, assim como o resultado dos
descritores para cada wavelet.

Ap6s o célculo da transformada wavelet, € possivel exportar os resultados para

planilhas de célculo para processamento posterior.

A ultima tela do programa permite realizar a andlise de discriminante linear. Esta tela
¢ apresentada pela figura 32. Clicando sobre o campo classes, o usudrio seleciona uma planilha
exportada pelo programa contendo dados de eventos espicula ou ndo espicula, embora nesse
caso o algoritmo aceite qualquer nimero de classes distintas. Nos campos ’wavelet’, ’level’, e
“descriptor’, € possivel selecionar quais caracteristicas serdo utilizadas pela algoritmo de LDA.
Clicando sobre o botdo ’Calculate Test’ todas as combinacOes possiveis para a sele¢do serao

calculadas.
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Clicando sobre os botdes ’Distribution’ € ’'ROC’, sdo abertas as telas de distribuigdo de

classes ap0ds o processamento do LDA e a curva ROC, respectivamente. E apresentado ainda o

indice de desempenho AUC, o melhor limiar para as distribuicdes e os valores de sensibilidade

e especificidade para o melhor limiar de classificagao.
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Figura 32: Janela para selecdo de classes e caracteristicas para o processamento do algoritmo
de LDA. Sio apresentadas as telas de distribuicao das classes, a curva ROC e telas auxiliares de

teste.

Nesta secdo foram apresentados os programas desenvolvidos que aplicam as

ferramentas necessdrias para o desenvolvimento desse estudo.

Durante a fase de implementacao, os resultados iniciais da transformada wavelet e

extensdo de borda foram aferidos com o programa Matlab®). Ao término dessa fase, o programa

Matlab®) nao foi mais utilizado.

Comentario:

Apbs o processamento da transformada wavelet, a exportacdo de

planilhas gera um niimero proporcional de arquivos para cada evento processado. O Matlab®)

sendo utilizado no mesmo computador onde roda o programa, precisa de mais de 1 minuto para

carregar uma unica planilha, enquanto que o programa escrito em Java carrega as mais de mil

planilhas em menos

de 30 segundos.
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4.6 COMENTARIOS

Neste capitulo foram apresentadas os métodos e ferramentas adotados para o
desenvolvimento dessa pesquisa. O classificador proposto na figura 19 é a base para todos
os resultados a serem apresentados no capitulo 5. A extracdo de caracteristicas dos eventos
epileptiformes contidos na base de sinais € feita através da transformada wavelet e subsequente
cilculo dos descritores para cada decomposicdo da transformada. E construida a matriz de
caracteristicas e aplicado no processamento do LDA. O resultado do algoritmo LDA ¢ entdo
classificado linearmente através do limiar definido através da curva ROC como tendo os

melhores pares de sensibilidade e especificidade.

O préximo capitulo apresenta como as ferramentas foram aplicadas no conjunto de

dados de EEG contidos na base de eventos e os resultados obtidos.
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5 METODOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados do estudo da transformada wavelet na detecg¢ao
de espiculas. Primeiramente é feita uma avaliacdo comparativa do classificador proposto na
secdo 4.2 com resultados de estudos encontrados na literatura. Em seguida s@o apresentados os
resultados obtidos dos objetivos definidos na secdo 1.3, como a extensdo de borda inerente ao
calculo da transformada wavelet, a andlise da quantidade de niveis de decomposi¢do, a melhor
wavelet-mae para deteccdo de espiculas, assim como os descritores que melhor discriminam
eventos espicula de eventos nao-espicula. Por fim € feita uma andlise da influéncia da taxa de

amostragem na deteccdo de espiculas.

5.1 AVALIACAO COMPARATIVA DE RESULTADOS

O modelo proposto para o classificador de espiculas na secdo 4.2, figura 19, ndo
possui 0 bloco de predicdo, normalmente existente nos sistemas de reconhecimento de
padroes (DUDA; HART; STORK, 2001). Como proposto nesse estudo, a redugdo de
dimensionalidade provida pelo algoritmo LDA torna possivel o uso de um classificador linear
sem passar pela fase de predicdo. A fase de predicdo é normalmente encontrada em estudos
na literatura implementada através de alguma abordagem de rede neural, 16gica fuzzy ou outro

sistema de predi¢do descrito na secio 3.2.4.

O bloco de predicio é necessario em sistemas onde a dimensionalidade das
caracteristicas, ap0s a sua reducao, ndo permite a detec¢do ou classificacdo direta de elementos,
exigindo uma classificacdo preditiva de classes. O bloco de predi¢dao ainda € necessario caso
hajam mais do que duas classes de elementos, o que ndo € o caso desse estudo de detecc¢do de

espiculas.

O objetivo da avaliacdo comparativa de resultados € verificar se as ferramentas
desenvolvidas para esse estudo, ao serem comparadas com outros estudos, sdo capazes de

reproduzir experimentos obtendo resultados semelhantes.
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O estudo publicado por Wang et al. (2009) foi utilizado como referéncia. Nesse
estudo, os autores utilizam uma base com 100 épocas de fundo de EEG e 64 épocas com
realizagdes de espiculas. Cada época foi transformada pela wavelet-mae DB4 nas trés primeiras
decomposicoes: D1, D2, e D3. De cada decomposicdo € calculada a entropia aproximada e
para cada decomposi¢do € aplicado um limiar de deteccdo. O limiar de detec¢do para cada
decomposicao € calculado pelo critério de Neymann-Pearson. O estudo de referéncia considera

como positivo épocas que ultrapassem o limiar de detec¢do para as trés decomposicoes.

Comentario: O estudo de Wang et al. (2009) foi selecionado por apresentar uma
arquitetura onde o método de deteccdao € similar ao método de deteccdo do classificador

proposto, utilizando um descritor conhecido e de facil implementacao.

Para obter uma base de dados comparavel ao estudo de Wang et al. (2009), a base
de eventos apresentada na sec¢do 4.1 foi reamostrada a 200 Hz com aplicagdo de filtro passa-
baixas de 70 Hz. Foram separadas aleatoriamente 64 épocas de espiculas e 100 épocas de fundo
de EEG da base de eventos. Diferentemente da técnica utilizada no estudo de Wang et al.
(2009), ap6s o calculo da entropia aproximada, foi gerada a matriz de caracteristicas e reduzido
a uma dimensao pelo algoritmo do LDA. O resultado do processamento LDA € submetido a um

classificador linear.

Os resultados do experimento da literatura e do classificador proposto sdo apresentados

na tabela 12 em termos de sensibilidade e especificidade.

Tabela 12: Avaliacdo comparativa de ferramentas e base de dados de eventos utilizando como
referéncia o trabalho de Wang et al. (2009).

(WANG et al., 2009) Classificador Proposto
sensibilidade 0,984 0,982
especificidade 0,940 0,970

Observa-se que o classificador proposto na segdo 4.2, figura 19, apresenta resultado
similar quanto a sensibilidade e resultado superior quanto a especificidade. Como validagao,
o classificador proposto repetiu o experimento atingindo valores similares aos apresentados na

literatura.

Comentario: A similaridade dos resultados obtidos pelo classificador proposto com
os resultados do estudo de Wang et al. (2009) indica que o classificador proposto conseguiu

obter resultados esperados.
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5.2 AVALIACAO DOS METODOS DE EXTENSAO DE BORDA

Na implementacdo da transformada wavelet, foi observado um efeito no resultado
da transformada wavelet causado pela maneira de como se interpreta o sinal de EEG fora da
janela de amostragem. Durante a transformacido wavelet, essa interpretacdo tem influéncia
significativa no resultado final (MISITI et al., 2013). Pelo fato da transformada discreta wavelet
necessitar de um nimero de amostras finita para seu calculo, faz-se necessario a implementagao
de algum tipo de extensao de borda para cada decomposicao wavelet calculada recursivamente
conforme descrito por Mallat (1989). Ou seja, ndo € possivel evitar a execu¢ao da extensao
de borda na transformada wavelet, independente do tamanho da amostra em transformacao. A

teoria sobre convolucdo e métodos de extensdo de borda foram apresentados na se¢do 2.6.

Comentario: O estudo sobre extensdoes de borda e secus efeitos na transformada
wavelet é amplamente conhecido na drea de processamento de imagens (SU; LIU; LI, 2012;
MONTANARI et al., 2015), inclusive sendo sugerido métodos para evitar os seus efeitos
(KATUNIN, 2012). Entretanto, no processamento de sinais unidimensionais, especificamente
no processamento de eventos de EEG, ndo foram encontrados trabalhos onde seja comentado

sobre o método de extensdo de borda usado na transformada wavelet.

Ao decompor um sinal pela transformada wavelet, para cada decomposicao wavelet, o
sinal a ser convoluido recebe amostras adicionais a esquerda e a direita, onde a quantidade de
valores € igual ao nimero de coeficientes menos um do filtro passa-altas de sua respectiva
wavelet-mde. O algoritmo de extensdo de bordas é executado para cada decomposi¢do da
transformada wavelet, sendo que mesmo para amostras de longa durac¢ao, os efeitos de distor¢ao
inseridos pela extensao de borda aumentam e se propagam pelo sinal transformado conforme
aumenta o numero de decomposicdes wavelet. O algoritmo de extensdao de bordas para a DWT

foi abordado na secdo 2.6.1.

A figura 33 apresenta um exemplo do efeito da extensdo de borda, onde a mesma
realizacdo de espicula € transformada pela wavelet-mae DB4 em cinco niveis de decomposi¢do.
Na figura 33(a) € utilizada a extensdo de borda SPO e na figura 33(b) € utilizada a extensao
de borda PPD. E possivel observar que utilizando a extensdo de borda SPO (figura 33(a)),
os coeficientes dos niveis de decomposicao sdo maiores na regido central da janela onde se
encontra a espicula, e os coeficientes as margens da janela se mantém com valores baixos.
Utilizando a extensdo de borda PPD (figura 33(b)), observa-se que a partir da decomposi¢ao D2,
os coeficientes nas laterais possuem valores similares aos coeficientes centrais e se propagam

para o centro da janela conforme aumenta o nivel de decomposic¢ao.
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Figura 33: Cinco decomposi¢des da transformada wavelet DB4 da mesma espicula com
extensao de borda (a) SPO e (b) PPD.

Considerando essas diferencas de comportamento, o objetivo desse estudo visa avaliar
os efeitos de diferentes métodos de extensdo de borda do sinal de EEG na transformada wavelet

com relagdo a detec¢do de espiculas.

Comentario: Um estudo preliminar desse efeito foi publicado em Pacola er al.
(2012b).

O classificador proposto na secdo 4.2, figura 19, foi modificado como apresentado
no diagrama em blocos da figura 34. Todas as transformacOes wavelet utilizaram cinco
decomposicdes, e, para cada decomposi¢do, foi calculada a entropia aproximada. A entropia
aproximada foi utilizada nesse estudo por ser um descritor utilizado com frequéncia nos estudos

encontrados na literatura como descrito na sec¢ao 3.2.3.

Foram selecionadas 19 wavelets a partir de estudos encontrados na
literatura (KALAYCI; OZDAMAR, 1995; ERCELEBI; SUBASI, 2006; SADATI; MOHSENI;
MAGHSOUDI, 2006; ADELI; GHOSH-DASTIDAR; DADMEHR, 2007; INUSO et al., 2007;
INDIRADEVI et al., 2008; WANG et al., 2009; HSU; YU, 2009; SHUREN; ZHONG, 2009;
BIROT et al., 2013; GAIJIC et al., 2014; UBEYLI, 2009; NUNES et al., 2014; VAVADI,
AYATOLLAHI; MIRZAEIL, 2010; VENERI et al., 2011; MIRZAEI; AYATOLLAHI; VAVADI,
2011), sendo elas: Coiflet 2, 3, 4, e 5, Daubechies 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, e 20, discrete Meyer,
Reverse Bior 13, Haar, e Symlet 2, 3, 4, e 5. Essas wavelets sdo mencionadas nesses estudos

como sendo as melhores para a deteccao de espiculas em sinais de EEG.

As wavelets-maes selecionadas foram divididas em dois grupos de acordo com o
nimero de coeficientes: grupo 1 contendo wavelets-maes com até oito coeficientes e grupo
2 contendo wavelets-maes com mais de oito coeficientes. Os grupos e o nimero de coeficientes

pertencentes as wavelets analisadas nesse estudo sdo apresentados na tabela 13.
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Figura 34: Diagrama em blocos do classificador proposto para o estudo dos métodos de
extensdo de bordas. O classificador proposto na se¢io 4.2, figura 19, recebe os blocos adicionais
de selecdo de borda para cada wavelet-mae utilizada.

Comentario: As wavelets-maes com até oito coeficientes sdo as mais utilizadas nos

estudos citados.

Para verificar diferencas de classificagdo causadas pela extensdao de borda na detec¢ao
de espiculas, foram utilizados os métodos de extensdo de borda da tabela 9 para cada uma das

19 wavelets-maes selecionadas.

Para utilizar a extensdo de borda PER, por exemplo, os eventos espicula e nao-espicula
contidos na base de dados foram transformados pela wavelet-mde Haar em cinco niveis de
decomposicao adotando a extensdo de borda PER como padrdo. Em seguida foi calculado
o descritor entropia aproximada e o algoritmo LDA com posterior classificacdo linear das

distribui¢des de espicula e ndo-espicula resultante.

O processamento foi repetido para cada uma das 19 wavelets-miaes contidas na

tabela 13, tendo-se assim a contribui¢ao de cada wavelet-mae para a extensiao de borda PER.

Em seguida foram repetidos os mesmos cdlculos, porém, adotando-se como padrao
as extensoes de borda PPD, ZPD, SP1, SPO, SYMH, SYMW, ASYMW e ASYMH

sequencialmente para as wavelets selecionadas.

Para comparar as diferencas de desempenho na classificacdo, foram utilizados trés

indices de desempenho: a drea sob a curva ROC (AUC), acuricia (Acc), e taxa de falsos



Tabela 13: Numero de coeficientes de cada wavelet-mae

Grupo Numero de Coeficientes

Wavelet-Mie

2 Haar

4 DB2, Sym2
6 DB3, Sym3, RBiorl3
8 DB4, Sym4
10 DBS5, Sym5
12 DB6, Coif2
16 DBS8

18 Coif3

20 DB10

24 Coif4

30 Coif5
40 DB20
62 Dmey

positivos (FPR). Os indices obtidos para cada borda s@o apresentados na tabela 14.
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Tabela 14: Indices de desempenho AUC, Acc, e FPR para os métodos de extensdo de borda

das 19 wavelets-maes selecionadas.

As extensoes de borda para cada wavelet-mae foram
organizadas por ordem de classificacdo onde a extensdo de borda que apresentou o melhor
resultado referente ao indice de desempenho AUC estd na primeira posi¢ao.

Ordem de Classificagdo

Wavelet Coef. Rétulo 1o 20 30 40 50 62 70 ge 90
borda SPO SYMH ASYMW SP1 ASYMH PPD PER SYMW ZPD
AUC 0,9332 0,9332 0,9328 0,9328 0,9327 0,9325 09325  0,9325 0,8848
Haar 2 Acc 0,8476 0,8476 0,8476 0,8476 0,8471 0,8441 0,8441 0,8481 0,8156
FPR 0,1526 0,1526 0,1526 0,1526 0,1532 0,1559 0,1559  0,1519 0,1559
borda SPO SYMW SYMH SP1 ASYMW  PPD PER ZPD ASYMH
AUC 0,9300 0,9282 0,9251 0,9226 0,9199 0,8631 0,8631 0,8501 0,8326
DB2 4 Acc 0,8541 0,8552 0,8483 0,8501 0,8471 0,7895 0,7975  0,7689 0,7705
FPR 0,1459 0,1452 0,1518 0,1499 0,1532 0,2105 0,2025  0,2312 0,2298
borda SPO SYMW SYMH SP1 ASYMW  PER PPD ZPD ASYMH
AUC 0,9300 0,9282 0,9251 0,9226 0,9199 0,8631 0,8631 0,8501 0,8326
Sym?2 4 Acc 0,8541 0,8552 0,8483 0,8501 0,8471 0,7975 0,7895  0,7689 0,7705
FPR 0,1459 0,1452 0,1518 0,1499 0,1532 0,2025 0,2105  0,2312 0,2298
borda SP1 SPO ASYMW SYMH SYMW ZPD PER PPD ASYMH
AUC 0,9059 0,9057 0,9052 0,8980 0,8904 0,8687 0,8431 0,8298 0,7376
DB3 6 Acc 0,8286 0,8239 0,8251 0,8265 0,8075 0,7854 0,7709  0,7454 0,6897
FPR 0,1719 0,1761 0,1752 0,1739 0,1925 0,2146 0,2292  0,2551 0,3105
borda SPO SYMH SYMW  ASYMW SP1 ZPD PPD PER ASYMH
. AUC 0,9187 0,9185 0,9055 0,8988 0,8902 0,8712 0,8485  0,8474 0,7873
RBiorl3 6 Acc 0,8456 0,8461 0,8315 0,8275 0,8176 0,7895 0,7629  0,7669 0,7130
FPR 0,1546 0,1539 0,1686 0,1726 0,1825 0,2105 0,2372  0,2332 0,2874
borda SP1 SPO ASYMW SYMH SYMW ZPD PER PPD ASYMH
AUC 0,9059 0,9057 0,9052 0,8980 0,8904 0,8687 0,8431 0,8298 0,7376
Syms3 6 Acc 0,8286 0,8239 0,8251 0,8265 0,8075 0,7854 0,7709  0,7454 0,6897
FPR 0,1719 0,1761 0,1752 0,1739 0,1925 0,2146 0,2292  0,2551 0,3105
borda SPO SYMH ASYMW SYMW SP1 ZPD PPD PER ASYMH
AUC 0,9055 0,8987 0,8938 0,8916 0,8854 0,8551 0,8150  0,8093 0,7804
DB4 8 Acc 0,8376 0,8216 0,8275 0,8123 0,8115 0,7649 0,7353  0,7269 0,7063
FPR 0,1626 0,1785 0,1726 0,1859 0,1885 0,2352  0,2652  0,2733 0,2938

Continua na proxima pdgina



Tabela 14 — Continuagdo da pdgina anterior
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B Ordem de Classificagdo
Wavelet Coef. Roétulo 1o 20 30 40 50 6 70 ge g0
borda ASYMW  SYMH SYMW SPO SP1 ZPD PPD PER ASYMH
AUC 0,9257 0,9252 0,9119 0,9091 0,8900 0,8763 0,8603  0,8576 0,8076
Symé 8 Acc 0,8541 0,8564 0,8300 0,8295 0,8139 0,7985 0,7800  0,7829 0,7343
FPR 0,1459 0,1437 0,1700 0,1706 0,1862 0,2019 0,2205  0,2172 0,2658
borda SYMW SYMH ASYMW SPO SP1 ZPD PER PPD ASYMH
AUC 0,9252 0,9250 0,9148 0,8915 0,8903 0,8820 0,8723  0,8698 0,7819
DB5 10 Acc 0,8525 0,8501 0,8363 0,8150 0,7995 0,8115 0,8015  0,7895 0,7097
FPR 0,1478 0,1499 0,1640 0,1852 0,2005 0,1885 0,1985  0,2105 0,2905
borda SYMW  ASYMW  SYMH PPD SP1 PER ZPD SPO ASYMH
AUC 0,9288 0,9285 0,9207 0,9102 0,9022 0,9015 0,8855  0,8740 0,8484
Sym5 10 Acc 0,8642 0,8621 0,8461 0,8275 0,8236 0,8190 0,8156  0,7904 0,7789
FPR 0,1359 0,1379 0,1539 0,1726 0,1765 0,1812 0,1845  0,2099 0,2212
borda SYMH SYMW  ASYMW SP1 SPO PPD PER ZPD ASYMH
AUC 0,8952 0,8832 0,8808 0,8379 0,8327 0,8079 0,8037  0,7990 0,6853
DB6 12 Acc 0,8156 0,8030 0,8075 0,7544 0,7609 0,7448 0,7408  0,7263 0,6371
FPR 0,1845 0,1972 0,1925 0,2458 0,2392 0,2552 0,2592  0,2738 0,3631
borda SYMH ASYMW SYMW SP1 SPO PER PPD ASYMH ZPD
. AUC 0,8997 0,8995 0,8863 0,8441 0,8438 0,8319 0,8121 0,7853 0,7722
Coif2 12 Acc 0,8190 0,8275 0,7990 0,7609 0,7579 0,7544 0,7388  0,7163 0,7083
FPR 0,1812 0,1726 0,2012 0,2392 0,2425 0,2458 0,2612  0,2838 0,2918
borda SYMW SYMH ASYMW PER PPD SPO SP1 ZPD ASYMH
AUC 0,9128 0,9081 0,9063 0,8377 0,8361 0,7935 10,7929  0,7519 0,7141
DB8 16 Acc 0,8275 0,8315 0,8216 0,7609 0,7709 0,7207 0,7223  0,6888 0,6577
FPR 0,1726 0,1686 0,1785 0,2392 0,2292 0,2794 0,2778  0,3117 0,3424
borda ASYMW  SYMW SYMH ASYMH PPD PER SPO SP1 ZPD
" AUC 0,8332 0,8326 0,8256 0,7755 0,7751 0,7751 0,7413  0,7359 0,7170
Coif3 18 Acc 0,7649 0,7428 0,7438 0,6977 0,7103 0,7103 0,6822  0,6672 0,6597
FPR 0,2352 0,2572 0,2565 0,3025 0,2898 0,2898 0,3178  0,3331 0,3404
borda ASYMW  SYMH SYMW SPO SP1 ZPD PPD PER ASYMH
AUC 0,8636 0,8552 0,8482 0,7536 0,7521 0,7277 0,7075  0,7041 0,6055
DBI0 20 Acc 0,7729 0,7729 0,7739 0,6827 0,6924 0,6700 0,6597  0,6531 0,5831
FPR 0,2272 0,2272 0,2265 0,3178 0,3077 0,3300 0,3404  0,3471 0,4170
borda SYMH SYMW  ASYMW PPD SPO PER SP1 ZPD ASYMH
. AUC 0,9055 0,8596 0,8514 0,7648 0,7640 0,7562 0,7528  0,7244 0,6690
Coif4 24 Acc 0,8295 0,7679 0,7589 0,7147 0,6842 0,7067 0,6776  0,6737 0,6190
FPR 0,1706 0,2325 0,2412 0,2854 0,3158 0,2935 0,3225  0,3264 0,3811
borda SYMH ASYMW SYMW PER PPD SPO SP1 ZPD ASYMH
. AUC 0,8818 0,8664 0,8456 0,7578 0,7518 0,7384 0,7189  0,7003 0,6119
Coif5 30 Acc 0,8035 0,7829 0,7713 0,6942 0,7027 0,6747 0,6511 0,6479 0,5829
FPR 0,1965 0,2172 0,2287 0,3058 0,2976 0,3258 0,3491 0,3522 0,4171
borda SYMH SYMW  ASYMW PER PPD ZPD SPO SP1 ASYMH
AUC 0,9148 0,8988 0,8836 0,7614 0,7613 0,6873 0,6818  0,6766 0,6517
DB20 40 Acc 0,8396 0,8142 0,8075 0,6842 0,7063 0,6356 0,6285  0,6336 0,6210
FPR 0,1606 0,1862 0,1925 0,3158 0,2938 0,3644 0,3718  0,4028 0,3791
borda ASYMW  SYMH SYMW PER PPD SPO ZPD  ASYMH SP1
AUC 0,8957 0,8889 0,8743 0,8229 0,8058 0,6842 0,6721 0,6679 0,6563
Dmey 62 Acc 0,8090 0,8156 0,7955 0,7589 0,7378 0,6316 0,6316  0,6270 0,5973
FPR 0,1912 0,1845 0,2045 0,2412 0,2625 0,3684 0,3684  0,3731 0,4028

A figura 35 apresenta os resultados da tabela 14. Como visto na figura 35, a influéncia

de cada método de extensao de borda no desempenho do classificador varia conforme o tamanho

da wavelet usada, permanecendo praticamente constante para wavelets com até oito coeficientes

(grupo 1), e com bastante variacao para wavelets com mais de oito coeficientes (grupo 2).

Considerando os resultados dos indices de desempenho AUC, acuricia e FPR, é

possivel visualizar dois aspectos diferentes sobre as extensoes de borda: As melhores extensdes
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Figura 35: Comportamento dos indices de desempenho AUC, Acc e FPR para os métodos de
extensdo de borda relativo aos grupos 1 e 2.

de borda para wavelets com até 8 coeficientes sao SPO, SP1, SYMH, SYMW, e ASYMW,

enquanto que, para wavelets que possuem mais de oito coeficientes, as melhores extensoes de

borda siao SYMH, SYMW, e ASYMW.
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As extensoes de borda PER, PPD, ZPD, e ASYMH, apresentam os piores resultados

na detec¢do de espiculas em ambos os grupos, independente do indice de desempenho.

Como visto na figura 35, o desempenho das extensoes de borda SPO e SP1 € elevado
para wavelets com nimero pequeno de coeficientes e se deteriora com o aumento do nimero de

coeficientes da wavelet.

Das figuras 35a e 35b, a wavelet que apresentou o melhor desempenho, considerando
cinco niveis de decomposi¢do, ApEn e extensdao de borda SPO, foram as wavelets Haar, com
AUC igual a 0,9332 e DB2 e Sym2, ambas com AUC igual a 0,9300 como observado na
tabela 14.

Das figuras 35¢ e 35d, o melhor resultado foi obtido usando a wavelet Sym5 com
extensdo de borda SYMW (0,8642), seguida pelas wavelets DB2 e Sym2 com extensdo de
borda SPO, e Sym4 com extensdo de borda ASYMW, esses tltimos trés casos com Acc igual a

0,8541, como observado na tabela 14.

Das figuras 35e e 35f, considerando o indice de desempenho FPR, as wavelets que
apresentaram o melhor resultado foram a Sym5 com extensdo de borda SYMW (0,1359),
seguida pelas wavelets DB2 e Sym2 com extensdo de borda SPO, e Sym4 com extensdo de

borda ASYMW, com indices iguais a 0,1459, como observado na tabela 14.

Comentario: Cada método de extensdo de borda influencia no desempenho da
wavelet-mae utilizada no classificador. A comparacdo de indices de desempenho pode sofrer
vieses. O indice de desempenho AUC é um indice de desempenho global do classificador,
determinada pela curva ROC. A acurécia (Acc) e o FPR sdo indices de desempenho pontuais do
classificador para um determinado limiar de detec¢do. Isso gera diferencas de desempenho
como observado na classificacdo existente na tabela 14, para a wavelet-mde DBS, onde a
extensdo de borda SYMW apresenta melhor resultado considerando o indice de desempenho
AUC, e, considerando a acurdcia, a melhor extensao de borda para essa wavelet-mae € a SYMH.

Dessa maneira faz-se necessaria uma andlise dos indices de desempenho.

5.2.1 COMPARACAO DE INDICES DE DESEMPENHO

O uso de diversos indices de desempenho para determinar a melhor wavelet-mae na
deteccao de espiculas pode levar a conclusodes diferentes. Pares de valores de sensibilidade
e especificidade sdo gerados para cada limiar de deteccdo do classificador. Cada par, como
visto na se¢do 2.4, figura 9, determina um ponto da curva ROC. A acurécia e o FPR levam

em consideracdo um par de valores de sensibilidade e especificidade obtidos do classificador.
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Sabendo que o limiar de detec¢do € configurdavel, o valor da acuracia e do FPR podem
ndo representar o melhor par de especificidade e sensibilidade, muito menos variagdes de
deteccao inerentes ao classificador em outras regides do limiar de deteccdo. O indice de
desempenho AUC, por sua vez, leva em consideracdo todos os pares possiveis de valores de
sensibilidade e especificidade usados para determinar a curva ROC, sendo menos vulneravel a

uma configuracao especifica do limiar de deteccao do classificador linear.

Isso é apresentado na figura 36, onde, por exemplo, a wavelet DBS produz um valor
de AUC maior do que quando usando a wavelet Sym4. Por outro lado, utilizando apenas os
melhores pares de sensibilidade e especificidade de cada curva, denotada pela linha enfatizada
tocando a curva, os resultados respectivos de Acc e FPR apresentam conclusdes contrarias, onde

a wavelet Sym4 € melhor do que a DBS5 para a deteccdo de espiculas.

0,90 0,90

0,80 0,80

0,60 0,60

Daubechies 5 SP1 o Symlet 4 SP1
g s T oso
F Sensibilidade = 0,7996 < F Sensibilidade = 0,8141 >
0,40 Especificidade =0,7995 < 0.40 Especificidade = 0,8138 >
AUC = 0,8902 > AUC =0,8899 <
0.30 Acc =0,7995 < 030 Acc =0,8139 >
FPR =0,2005 > FPR =0,1862 <
0.20 0,20
0,10 0.10
0,00 0.00
0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 [oR: 0.9 1.0 0,0 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 07 0,8 0,9 1.0
FPR FPR
(a) (b)

Figura 36: Curvas ROC das wavelets (a) DB5 com borda SP1 e (b) Sym4 com borda SP1.

Considerando esse comportamento, um novo indice de desempenho € proposto para
comparar resultados, este agora considerando AUC, Acc e FPR juntos. Esse indice, AAF
(acronimo para AUC, Acc e FPR), € apresentado pela equacdo 57 e corresponde a um produto
multicritério dos indices que o precedem, apresentando um comportamento similar a cada indice
individualmente.

AAF = AUC.Acc.(1 — FPR) (57)

A proposicao desse indice € representar com um unico indice o comportamento dos
indices AUC, Acc e FPR. O indice AAF ¢ influenciado pelo comportamento individual de

cada indice por ser um produto resultante de sua multiplicacdo. O uso desse indice visa evitar
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a comparacao entre indices de desempenho e facilitar o reconhecimento do desempenho do

classificador.

O indice de desempenho AAF foi calculado, semelhante a figura 35, sendo o resultado
apresentado na figura 37 confirmando a tendéncia individual dos indices de desempenho AUC,
Acc e FPR.

0.70
SN N A S S- A
0.65 Tt = X
°. —+—DB5
=
0.60 e Sym5
y == Haar DBG
0.55 e i DB2 )
0.50 /‘ < Sym2 —— Coif2
50y sa "
S 045 ne3 ?:B'fa
2’ Sym3 —_— ng
0.40 Rbior13 ot
ol
—e—DB4
0.35 —a— Coif5
Sym4
0.30 DB20
0.25 Dmey
0.20

R PRSP RS S
?9—5:‘\Q & A ‘?a)%csﬁ‘\(gé\gs“

Figura 37: Comportamento do indice multicritério AAF para os métodos de extensdao de borda
relativo a (a) grupo 1 e (b) grupo 2.

Agora, considerando o indice de desempenho AAF, a extensdo de borda SPO se
mostrou melhor quando usada por wavelets com até oito coeficientes. A extensdo de borda
SYMH, o método padrao utilizado pelo software Matlab®), degrada os resultados em até 3,64%
em relacdo ao método de extensao de borda SPO. Conceitos sobre como o Matlab(®) interpreta

a extensao de borda durante a DWT foram abordados na se¢do 2.6.2.

Considerando wavelets com mais de oito coeficientes, a extensao de borda SYMH se
mostrou melhor para a detec¢cdo de espiculas para wavelets DB6, Coif2, Coif3, Coif4, COif5 e
DB20.

A extensdao de borda SYMW apresentou os melhores resultados para wavelets DBS,
Sym5, e DBS, enquanto que a extensao de borda ASYMW se mostrou propria para wavelets
DB10 e Dmey.

A extensao de borda ASYMH apresentou o pior resultado, independente do nimero de

coeficientes da wavelet, degradando os resultados em até 44,11%.

A wavelet-mae Haar, apresentada nas figuras 35 e 37 nao sofre influéncia da extensao
de borda usada, uma vez que o pior resultado obtido foi com a extensdo de borda ZPD, a qual

degradou o desempenho do classificador em 0,09%.
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Contribuicao: A extensdo de borda SPO se mostrou mais adequada para uso de
wavelets com até oito coeficientes para o reconhecimento de espiculas. Isso é importante pois

wavelets com até oito coeficientes sao as mais utilizadas em estudos encontrados na literatura.

Contribuicao: As extensdes de bordas PER, PPD, ZPD e ASYMH sempre
apresentaram os piores resultados para a classificacdo de espiculas, ndo sendo indicada para
uso nessa aplicacdo. Isso é importante pois a extensao de borda ZPD é a que exige menor

esfor¢o de implementacdo, onde os valores adicionais de extensdo de borda sdo iguais a zero.

Contribuicdo: A extensdo de borda padrdo utilizada pelo Matlab® é a SYMH
(secdo 2.6.2). Porém, para a detec¢do de espiculas, essa borda nao é a melhor para qualquer tipo
de wavelet-mae usada, podendo degradar o desempenho de classificacdo em até 3,64% para a

base de dados utilizada de eventos espicula e ndo-espicula.

Comentario: Nio é objetivo desse estudo avaliar o Matlab®), e sim a influéncia
das extensdes de borda na detec¢do de espiculas. Porém, como observado durante a fase de
validacdo do algoritmo da transformada wavelet que ndo ha necessidade de configurar uma
extensdo de borda para executar a DWT no Matlab(®) por existir uma configuracio padronizada,
e por nao ter sido encontrado na literatura comentario sobre métodos de extensdao de borda

aplicados na deteccdo de espicula, torna relevante a contribuic@o desse trabalho.

Comentario: Nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho que abordasse o
estudo da influéncia da extensao de borda na transformada wavelet com relagdo a deteccao de
espiculas. Tampouco foram encontrados comentarios sobre distor¢cdes encontradas no resultado

das decomposi¢des wavelet.

A conclusdo desse estudo é que a extensdo de borda de sinais na transformada
wavelet influencia o resultado de classificacdo de acordo com o nimero de coeficientes da
wavelet utilizada. Inclusive que indices de desempenho diferentes podem apresentar resultados

contrdrios, sendo o indice AUC menos influenciado por essas variacoes de extensao de bordas.

5.3 ANALISE DE FAMILIAS DE WAVELETS-MAES E DESCRITORES

Nesta secdo sdo analisadas as wavelets-maes e descritores que em conjunto obtém
os melhores indices de desempenho AUC na deteccdo de espiculas. O classificador para os

experimentos € o proposto na se¢ao 4.2, figura 19.

Primeiramente € feita uma anélise dos niveis de decomposi¢ao wavelet e sua influéncia

na deteccao de espiculas. Em seguida as wavelets-maes de uma mesma familia sdo agrupadas
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para verificar o seu desempenho. Apds essa analise, sdo feitas comparacdes dos resultados entre
as familias de wavelets-maes e quais descritores apresentam melhor caracteristica discriminante
entre eventos espicula e ndo espicula. Ao final tem-se a fase completa da extracdo de
caracteristicas com o melhor agrupamento de wavelets-maes em conjunto com o melhor

agrupamento de descritores para a detecc¢do de espiculas.

5.3.1 ANALISE DE DECOMPOSICOES WAVELET

Como apresentado no capitulo 3, a maior parte dos estudos encontrados na literatura,
no contexto de deteccdo de espiculas utilizando a transformada wavelet, fazem uso de trés a
cinco niveis de decomposicao com eventos amostrados até 200 Hz. Os niveis de decomposi¢cdo
sao utilizados individualmente ou em conjunto, mas ndo ha concordancia entre os autores
sobre qual nivel de decomposi¢do € o mais adequado para a deteccao de espiculas, ou se
ha uma conjunto de decomposi¢des mais adequado para esse fim. Desse modo, é verificado
agora quantas decomposi¢des, e quais decomposi¢cdes, apresentam os melhores indices de

desempenho AUC na deteccao de espiculas.

Para esse estudo foram analisadas 98 wavelets-maes, apresentadas na secdo 2.5.2.
Foram consideradas as combinacdes de cinco niveis de decomposi¢do para cada transformada
wavelet, gerando um espaco de teste de 31 combinagdes (2° — 1) para cada wavelet-
mae. O estudo consiste em processar 0s eventos espicula e ndo-espicula da base de dados
no classificador proposto para cada combina¢do de decomposi¢cdes para cada wavelet-mae
apresentada, num total de 98 x (2> — 1) = 3038 possibilidade. E calculada a entropia aproximada
de cada decomposi¢ao wavelet e o resultado € processado pelo algoritmo de LDA. O resultado
¢ processado por um classificador linear de onde é determinada a curva ROC. Da curva ROC

obtém-se o indice de desempenho AUC.

A tabela 15 apresenta o nimero de combinac¢des de decomposicdes wavelet e quais

decomposicoes foram utilizadas para cada possibilidade.

As wavelets-maes utilizadas foram reunidas em grupos e sdo apresentadas pela
tabela 16.

As tabelas 17 e 18 apresentam os resultados do processamento para as combinacdes de
niveis de decomposicdo para a familia de wavelets-maes Daubechies (grupo 1), enquanto que
as tabelas 19, 20, 21, e 22, apresentam os resultados para as combina¢des de decomposigdes

wavelet para os grupos 2, 3, 4, e 5, respectivamente.
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Tabela 15: Combinacdes de decomposi¢des wavelet. A letra D’ seguida de cinco caracteres
indica as decomposi¢Oes utilizadas para a combinacdo, onde o nimero indica o nivel de
decomposicao utilizado e o caractere -’ indica a ndo utilizacdo de um nivel de decomposicao.

Combinacdo Decomposi¢des | Combinacdo Decomposi¢oes
1 Dl-——- 17 D1---5
2 D-2-—- 18 D-2--5
3 D12-—- 19 D12--5
4 D—-3-- 20 D--3-5
5 D1-3-- 21 D1-3-5
6 D-23-- 22 D-23-5
7 D123-- 23 D123-5
8 D-—-4- 24 D---45
9 Dl1--4- 25 D1--45
10 D-2-4- 26 D-2-45
11 D12-4- 27 D12-45
12 D--34- 28 D--345
13 D1-34- 29 D1-345
14 D-234- 30 D-2345
15 D1234- 31 D12345
16 D———-5

Tabela 16: Grupos de wavelets-maes

Grupo Familia Wavelets-maes Quantidade
DBI1, DB2, DB3, DB4, DBS,
DB6, DB7, DBS, DB9, DB10,
DBI11,DB12, DB13, DB14, DB15,
DB16, DB17, DB18, DB19, DB20,
DB21, DB22, DB23, DB24, DB25,
DB26,DB27, DB28, DB29, DB30,
DB31, DB32,DB33, DB34, DB35,
DB36, DB37, DB38
Biorll1, Biorl3, Biorl5, Bior22, Bior24,
2 Biortogonal Bior26, Bior28, Bior31, Bior33, Bior35, 15
Bior37, Bior39, Biord44, Bior55, Bior68
Reverse RB%orl 1, RB@orIS, RB%orIS, RB%orZZ, RBi0r24,
3 Biortogonal RBior26, RBior28, RBior31, RBior33, RBior35, 15
RBior37, RBior39, RBior44, RBior55, RBior68
Sym2, Sym3, Sym4, Sym5, Sym6,
Sym7, Sym8, Sym9, Sym10, Sym11,

1 Daubechies 38

4 Symlet Sym12, Sym13, Sym14, Sym15, Sym16, 19
Sym17, Sym18, Sym19, Sym20
. Coifl, Coif2, Coif3, Coif4, Coif5,
Coiflet, Lege2, Lege4, Lege6
5 Legendre, Haar, ges, Leges, L.egeo, 11
Haar, Haar Ortogonal,
Dmeyer

Dmeyer
Total de Wavelets-Maes 98




Tabela 17: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 1 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdo apresentadas as wavelets da familia Daubechies de DB1 a DB19. As combinacdes de niveis de decomposi¢cdes
estdo ordenadas em ordem decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae DB2.

Decomposi¢cdes Combinacdo DBI DB2 DB3 DB4 DB5 DB6 DB7 DB8 DB9 DB10 DBI1l1 DBI12 DBI3 DB14 DBI5 DBI6 DB17 DB18 DBI9

D12345 31 0,9332 0,9300 0,9057 0,9055 0,8915 0,8327 0,7725 0,7935 0,7862 0,7536 0,7485 0,7434 0,7306 0,7212 0,6997 0,6869 0,7022 0,7174 0,6733
D1234- 15 0,9323 0,9279 0,8927 0,8756 0,8870 0,8328 0,7694 0,7914 0,7583 0,7343 0,7279 0,7185 0,6912 0,6914 0,6793 0,6559 0,6773 0,6806 0,6608
D-2345 30 0,9248 10,9278 0,9032 0,9053 0,8895 0,8284 0,7693 0,7876 0,7761 0,7427 0,7355 0,7260 0,7170 0,7131 0,6976 0,6818 0,6884 0,7024 0,6627
D-234- 14 0,9234 0,9260 0,8892 0,8733 0,8843 0,8284 0,7642 0,7854 0,7437 0,7215 0,7123 0,6966 0,6768 0,6796 0,6738 0,6473 0,6605 0,6595 0,6472
D1-345 29 0,9067 0,9214 0,8989 0,8915 0,8815 0,8044 0,7120 0,7545 0,7381 0,7201 0,7038 0,7131 0,6939 0,6908 0,6428 0,6527 0,6679 0,6765 0,6345
D1-34- 13 0,9052 09183 0,8813 0,8541 0,8754 0,8044 0,7048 0,7497 0,6949 0,6893 0,6677 0,6788 0,6321 0,6433 0,6093 0,6044 0,6339 0,6274 0,6147
D--345 28 0,8794 09167 0,8927 0,8865 0,8743 0,7883 0,6885 0,7371 0,7143 0,6910 0,6741 0,6849 0,6714 0,6694 0,6318 0,6440 0,6487 0,6655 0,6082
D--34- 12 0,8762 09137 0,8720 0,8434 0,8670 0,7883 0,6756 0,7321 0,6640 0,6566 0,6221 0,6395 0,5826 0,6101 0,5777 0,5775 0,5992 0,5805 0,5756
D12-45 27 0,8861 0,9067 0,8842 0,8631 0,8737 0,7757 0,7504 0,7477 0,7786 0,7254 0,7433 0,7206 0,7218 0,7128 0,6893 0,6787 0,6929 0,7102 0,6595
D-2-45 26 0,8749 10,9044 0,8815 0,8616 0,8703 0,7678 0,7438 0,7357 0,7653 0,7098 0,7302 0,7022 0,7069 0,7062 0,6843 0,6728 0,6768 0,6930 0,6483
D12-4- 11 0,8835 0,9015 0,8635 0,8117 0,8675 0,7754 0,7434 0,7436 0,7517 0,7009 0,7228 0,6929 0,6837 0,6828 0,6673 0,6458 0,6678 0,6723 0,6414
D-2-4- 10 0,8716 0,8998 0,8593 0,8068 0,8633 0,7676 0,7361 0,7300 0,7340 0,6828 0,7076 0,6689 0,6671 0,6702 0,6595 0,6348 0,6478 0,6491 0,6247
D123-5 23 0,9296 0,8930 0,8728 0,8941 0,8036 0,8049 0,7619 0,7743 0,7709 0,7525 0,7335 0,7394 0,7276 0,7123 0,6982 0,6846 0,6881 0,7174 0,6735
D-23-5 22 0,9205 0,8891 0,8697 0,8936 0,7985 0,7997 0,7576 0,7660 0,7587 0,7409 0,7179 0,7231 0,7133 0,7013 0,6958 0,6796 0,6725 0,7023 0,6628
D123-- 7 0,9287 0,8888 0,8426 10,8534 0,7939 0,8044 0,7592 0,7724 0,7416 0,7335 0,7104 0,7147 0,6878 0,6809 0,6789 0,6538 0,6623 0,6808 0,6608
D-23-- 6 0,9189 0,8853 0,8398 0,8505 0,7886 0,7992 0,7536 0,7641 0,7240 0,7203 0,6904 0,6932 0,6724 0,6661 0,6728 0,6448 0,6420 0,6596 0,6472
D1--45 25 0,8041 0,8845 0,8714 10,8338 0,8566 0,7200 0,6572 0,6865 0,7194 0,6822 0,6885 0,6827 0,6837 0,6732 0,6320 0,6419 0,6509 0,6648 0,6184
Dl1--4- 9 0,7974 0,8772 0,8432 0,7676 0,8483 0,7198 0,6441 0,6771 0,6700 0,6343 0,6467 0,6334 0,6203 0,6105 0,5838 0,5853 0,6099 0,6096 0,5850
D---45 24 0,6857 0,8743 0,8609 0,8215 0,8453 0,6895 0,6226 0,6487 0,6818 0,6391 0,6592 0,6555 0,6672 0,6643 0,6394 0,6522 0,6381 0,6900 0,6481
D1-3-5 21 0,9005 0,8736 0,8609 0,8787 0,7659 0,7670 0,6967 0,7225 0,7139 0,7176 0,6855 0,7066 0,6889 0,6795 0,6395 0,6501 0,6535 0,6766 0,6346
D-——-4- 8 0,7084 0,8723 0,8355 0,7455 0,8368 0,6905 0,5997 0,6304 0,6109 0,5411 0,5797 0,5591 0,5328 0,5414 0,5027 0,5100 0,5400 0,5228 0,5268

1-3-- 5 0,8989 0,8671 0,8201 0,8273 0,7512 0,7664 0,6893 0,7182 0,6709 0,6883 0,6467 0,6700 0,6299 0,6304 0,6050 0,6004 0,6170 0,6274 0,6148
D--3-5 20 0,8695 0,8633 0,8515 0,8718 0,7440 0,7483 0,6684 0,6980 0,6851 0,6884 0,6552 0,6791 0,6652 0,6524 0,6299 0,6440 0,6370 0,6654 0,6081
D—-3-- 4 0,8692 0,8587 0,8067 0,8133 0,7275 0,7478 0,6557 0,6932 0,6312 0,6559 0,5876 0,6287 0,5759 0,5831 0,5713 0,5724 0,5735 0,5806 0,5756
D12--5 19 0,8656 0,8074 0,8142 0,8328 0,7575 0,7281 10,7316 0,7182 0,7621 0,7211 0,7267 0,7145 0,7163 0,7026 0,6881 0,6750 0,6782 0,7100 0,6595
D-2--5 18 0,8532 0,7994 0,8084 0,8294 0,7482 0,7174 0,7233 0,7025 0,7451 0,7035 0,7107 0,6977 0,7008 0,6933 0,6826 0,6689 0,6611 0,6932 0,6481
D12--- 3 0,8606 0,7921 0,7379 0,7422 0,7411 0,7241 0,7267 0,7147 0,7309 0,6972 0,7030 0,6859 0,6788 0,6707 0,6672 0,6417 0,6491 0,6724 0,6412
D-2--- 2 0,8481 0,7851 0,7254 0,7276 0,7313 0,7136 0,7187 0,6977 0,7087 0,6780 0,6828 0,6625 0,6608 0,6543 0,6590 0,6312 0,6267 0,6492 0,6248
D----5 16 0,7794 0,7761 0,8216 0,7927 0,6168 0,5311 0,5791 0,5799 0,6623 0,6390 0,6493 0,6633 0,6650 0,6605 0,6530 0,6607 0,6576 0,6886 0,6494
D1---5 17 0,7667 0,6850 0,7769 0,7925 0,6753 0,6328 0,6210 0,6333 0,6955 0,6739 0,6683 0,6729 0,6769 0,6638 0,6295 0,6399 0,6386 0,6650 0,6188
Dl--——— 1 0,7604 0,6357 0,6408 0,6490 0,6364 0,6241 0,6111 0,6202 0,6298 0,6263 0,6178 0,6137 0,6160 0,5937 0,5821 0,5732 0,5886 0,6096 0,5843
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Tabela 18: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 1 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdo apresentadas as wavelets da familia Daubechies de DB20 a DB38. As combinacdes de niveis de decomposi¢des
estdo ordenadas em ordem decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae DB2 apresentada na tabela 17 (complementa a tabela 17).

Decomposi¢coes Combinacao DB20 DB21 DB22 DB23 DB24 DB25 DB26 DB27 DB28 DB29 DB30 DB31 DB32 DB33 DB34 DB35 DB36 DB37 DB38

D12345 31 0,6818 0,6871 0,6741 0,6705 0,6814 0,6770 0,6524 0,6637 0,6526 0,6422 0,6325 0,6313 0,6472 0,6411 0,6333 0,6545 0,6431 0,6171 0,5962
D1234- 15 0,6346 0,6609 0,6504 0,6590 0,6605 0,6485 0,6487 0,6279 0,6353 0,6233 0,6100 0,6162 0,6340 0,6330 0,6149 0,6369 0,6143 0,6107 0,5820
D-2345 30 0,6813 0,6830 0,6709 0,6615 0,6769 0,6732 0,6475 0,6599 0,6498 0,6390 0,6222 0,6275 0,6446 0,6373 0,6242 0,6384 0,6313 0,6067 0,5885
D-234- 14 0,6341 0,6519 0,6478 0,6488 0,6554 0,6433 0,6426 0,6232 0,6309 0,6184 0,6008 0,6138 0,6307 0,6288 0,6053 0,6220 0,5953 0,5997 0,5708
D1-345 29 0,6555 0,6507 0,6173 0,6284 0,6279 0,6339 0,6116 0,6437 0,6073 0,6078 0,6179 0,5976 0,6116 0,5891 0,6003 0,6098 0,6262 0,5815 0,5793
D1-34- 13 0,5696 0,6057 0,5726 0,6093 0,5778 0,5808 0,6016 0,5684 0,5773 0,5800 0,5840 0,5721 0,5821 0,5727 0,5717 0,5836 0,5864 0,5692 0,5534
D--345 28 0,6627 0,6400 0,6154 0,6075 0,6227 0,6402 0,5984 0,6526 0,5997 0,6007 0,6124 0,5957 0,6040 0,5816 0,5988 0,5960 0,6364 0,5713 0,5845
D--34- 12 0,5362 0,5731 0,5492 0,5810 0,5490 0,5642 0,5844 0,5506 0,5547 0,5325 0,5714 0,5600 0,5658 0,5473 0,5328 0,5568 0,5225 0,5468 0,5249
D12-45 27 0,6818 0,6829 0,6680 0,6616 0,6790 0,6677 0,6302 0,6617 0,6436 0,6392 0,6169 0,6247 0,6384 0,6384 0,6300 0,6488 0,6421 0,6103 0,5922
D-2-45 26 0,6813 0,6793 0,6638 0,6517 0,6738 0,6640 0,6240 0,6569 0,6394 0,6375 0,6089 0,6212 0,6340 0,6339 0,6197 0,6317 0,6298 0,5982 0,5845
D12-4- 11 0,6337 0,6538 0,6440 0,6462 0,6573 0,6388 0,6233 0,6235 0,6258 0,6202 0,5906 0,6074 0,6239 0,6290 0,6119 0,6325 0,6118 0,6052 0,5794
D-2-4- 10 0,6335 0,6465 0,6403 0,6347 0,6514 0,6322 0,6155 0,6164 0,6211 0,6170 0,5806 0,6040 0,6186 0,6240 0,5994 0,6166 0,5928 0,5931 0,5658
D123-5 23 0,6764 0,6832 0,6739 0,6656 0,6804 0,6770 0,6506 0,6636 0,6518 0,6276 0,6266 0,6312 0,6437 0,6371 0,6324 0,6536 0,6412 0,6162 0,5933
D-23-5 22 0,6744 0,6793 0,6709 0,6550 0,6763 0,6732 0,6457 0,6599 0,6489 0,6243 0,6185 0,6276 0,6408 0,6337 0,6239 0,6377 0,6299 0,6046 0,5830
D123-- 7 0,6295 0,6574 0,6504 0,6526 0,6586 0,6485 0,6460 0,6279 0,6338 0,6069 0,6027 0,6164 0,6291 0,6271 0,6145 0,6370 0,6118 0,6090 0,5759
D-23-- 6 0,6269 0,6483 0,6479 0,6387 0,6538 0,6433 0,6404 0,6232 0,6295 0,6017 0,5953 0,6140 0,6247 0,6231 0,6048 0,6222 0,5913 0,5961 0,5643
D1--45 25 0,6568 0,6433 0,6214 0,6106 0,6280 0,6299 0,5862 0,6479 0,6045 0,6079 0,6082 0,5816 0,5996 0,5803 0,5948 0,6022 0,6233 0,5742 0,5745
Dl1--4- 9 0,5652 0,5751 0,5554 0,5829 0,5684 0,5555 0,5647 0,5561 0,5570 0,5773 0,5551 0,5436 0,5611 0,5615 0,5608 0,5727 0,5808 0,5593 0,5500
D---45 24 0,6686 0,6699 0,6626 0,5994 0,6467 0,6775 0,5954 0,6962 0,6381 0,6031 0,6269 0,6387 0,6124 0,5826 0,6543 0,6226 0,6498 0,6072 0,6027
D1-3-5 21 0,6529 0,6495 0,6171 0,6242 0,6300 0,6337 0,6101 0,6439 0,6069 0,5974 0,6151 0,5974 0,6051 0,5816 0,5997 0,6064 0,6228 0,5812 0,5779
D-——-4- 8 0,5018 0,5141 0,5598 0,5013 0,5258 0,5476 0,5243 0,5524 0,5381 0,5180 0,5188 0,5755 0,5341 0,5410 0,5551 0,5663 0,5521 0,5843 0,5511
D1-3-- 5 0,5611 0,6056 0,5723 0,6043 0,5776 0,5807 0,5969 0,5684 0,5756 0,5607 0,5764 0,5719 0,5767 0,5602 0,5721 0,5816 0,5834 0,5693 0,5497
D--3-5 20 0,6655 0,6390 0,6153 0,6094 0,6310 0,6398 0,5971 0,6526 0,6018 0,6243 0,6133 0,5968 0,5970 0,5907 0,5993 0,6006 0,6533 0,5775 0,5869
D—-3-- 4 0,5168 0,5726 0,5494 0,5712 0,5509 0,5643 0,5753 0,5505 0,5552 0,5187 0,5676 0,5610 0,5565 0,5370 0,5320 0,5572 0,5268 0,5383 0,5177
D12--5 19 0,6768 0,6782 0,6679 0,6574 0,6777 0,6677 0,6270 0,6617 0,6419 0,6249 0,6097 0,6243 0,6342 0,6349 0,6290 0,6480 0,6400 0,6096 0,5897
D-2--5 18 0,6751 0,6751 0,6637 0,6460 0,6725 0,6639 0,6199 0,6569 0,6383 0,6220 0,6040 0,6208 0,6307 0,6309 0,6190 0,6309 0,6286 0,5969 0,5798
D12--- 3 0,6287 0,6490 0,6440 0,6398 0,6551 0,6386 0,6203 0,6235 0,6242 0,6052 0,5817 0,6074 0,6157 0,6241 0,6113 0,6326 0,6093 0,6041 0,5739
D-2--- 2 0,6263 10,6421 0,6407 0,6244 0,6487 0,6322 0,6125 0,6165 0,6198 0,6003 0,5729 0,6044 0,6092 0,6188 0,5988 0,6166 0,5891 0,5894 0,5584
D----5 16 0,6746 0,6791 0,6629 0,6563 0,6703 0,6776 0,6386 0,6960 0,6582 0,6536 0,6774 0,6490 0,6548 0,6527 0,6630 0,6523 0,6822 0,6551 0,6553
D1---5 17 0,6553 0,6401 0,6216 0,6075 0,6310 0,6294 0,5853 0,6480 0,6023 0,5987 0,6122 0,5816 0,5940 0,5761 0,5932 0,5999 0,6200 0,5736 0,5754
Dl--——— 1 0,5548 0,5706 0,5550 0,5736 0,5659 0,5554 0,5602 0,5562 0,5526 0,5594 0,5431 0,5427 0,5532 0,5519 0,5595 0,5716 0,5779 0,5596 0,5464
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Tabela 19: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 2 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdo apresentadas as wavelets da familia Biortogonal. As combinag¢des de niveis de decomposicdes estao ordenadas em
ordem decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae Biorl5.

Decomposi¢coes Combinacdo Biorll Biorl3 Biorl5 Bior22 Bior24 Bior26 Bior28 Bior31 Bior33 Bior35 Bior37 Bior39 Bior4d4 Bior55 Bior68

D12345 31 0,9332  0,9409 0,9434 09015 0,8781 0,8230 0,7594 0,8521 0,8649 0,7751 0,7459 0,7410 0,8783 0,8392 0,7436
D1234- 15 0,9323 0,9401 0,9428 0,8900 0,8706 0,8212 0,7529 0,7603 0,8157 0,7663 0,7459 0,7350 0,8650 0,8375 0,7421
D123-5 23 0,9296 10,9390 0,9390 0,8539 0,8520 0,8182 0,7479 0,8401 0,8395 0,7271 0,6956 0,7041 0,8365 0,8164 0,7353
D123-- 7 0,9287 09378 0,9384 0,8197 0,8419 0,8160 0,7407 0,7360 0,7723 0,7161 0,6956 0,6993 0,8152 0,8135 0,7332
D-2345 30 0,9248 10,9327 0,9290 0,9007 0,8755 0,8226 0,7593 0,8479 0,8616 0,7715 0,7442 0,7402 0,8750 0,8330 0,7299
D-234- 14 0,9234 09320 0,9281 0,8885 0,8676 0,8206 0,7529 0,7549 0,8146 10,7623 0,7441 0,7342 008611 0,8315 0,7284
D12-45 27 0,8861 09257 0,9270 0,8950 0,8148 0,7601 0,7103 0,8339 0,8447 0,7534 0,7237 0,7108 0,8452 0,7676 0,7212
D12-4- 11 0,8835 09235 0,9267 0,8793 0,8018 0,7559 0,6996 0,7183 0,7768 0,7454 0,7236 0,7023 0,8270 0,7664 0,7201
D-23-5 22 0,9205 09303 0,9247 0,8533 0,8492 0,8177 0,7479 0,8364 0,8350 0,7222 0,6906 0,7036 0,8318 0,8101 0,7208
D-23-- 6 0,9189 09294 0,9241 0,8190 0,8392 0,8154 0,7407 0,7301 0,7696 0,7109 0,6905 0,6987 0,8078 0,8070 0,7189
D12--5 19 0,8656 09192 0,9185 0,8123 0,7586 0,7447 0,6834 0,8176 0,8062 0,6928 0,6611 0,6467 0,7749 0,7310 0,7077
D12--- 3 0,8606 09157 0,9184 0,7430 0,7287 0,7401 0,6703 0,6736 0,6924 0,6816 0,6611 0,6401 0,7314 0,7265 0,7033
D-2-45 26 0,8749 09105 0,9077 0,8946 0,8144 0,7598 0,7101 0,8311 0,8413 0,7514 0,7227 0,7087 0,8417 0,7551 0,7060
D-2-4- 10 0,8716 0,9074 0,9075 0,8784 0,8013 0,7554 0,6996 0,7156 0,7748 0,7425 0,7230 0,7003 0,8232 0,7533 0,7044
D1-345 29 0,9067 09179 0,9073 0,8864 0,8607 0,7805 0,7281 0,8418 0,8561 0,7517 0,7189 0,7218 0,8651 0,8224 0,6942
D1-34- 13 0,9052 09159 0,9067 0,8693 0,8505 0,7770 0,7183 0,7294 0,7992 0,7371 0,7187 0,7148 0,8512 0,8206 0,6910
D-2--5 18 0,8532 09025 0,8992 0,8123 0,7585 0,7446 10,6836 0,8155 0,8010 0,6896 0,6576 0,6450 0,7656 0,7142 0,6914
D-2--- 2 0,8481 0,8974 0,8992 0,7434 10,7288 0,7399 0,6706 0,6711 0,6879 0,6779 0,6575 0,6387 0,7177 0,7091 0,6878
D1-3-5 21 0,9005 09130 0,8960 0,8273 0,8252 0,7706 0,7119 0,8263 0,8226 0,6830 0,6504 0,6735 0,8126 0,7931 0,6828
D1-3-- 5 0,8989 09103 0,8956 0,7776 0,8114 0,7664 0,7024 0,6919 0,7388 0,6632 0,6504 0,6698 0,7895 0,7886 0,6772
D--345 28 0,8794 09011 0,8752 0,8839 0,8573 0,7792 10,7275 0,8385 0,8532 10,7487 0,7187 0,7213 0,8563 0,8098 0,6659
D--34- 12 0,8762 0,8978 0,8745 0,8665 0,8468 0,7755 0,7180 0,7251 0,7993 0,7339 0,7185 0,7141 0,8418 0,8084 0,6624
D--3-5 20 0,8695 10,8946 0,8609 0,8244 0,8210 0,7696 0,7117 0,8240 0,8197 0,6770 0,6479 0,6725 0,7988 0,7802 0,6434
D--3-— 4 0,8692 0,8928 0,8609 0,7791 0,8084 0,7655 0,7028 0,6914 0,7385 0,6572 0,6497 0,6707 0,7713 0,7760 0,6380
D1--45 25 0,8041 0,8375 0,8108 0,8739 0,7671 0,6442 0,6395 0,8189 0,8252 0,7121 0,6771 0,6717 08178 0,7136 0,6528
D1--4- 9 0,7974 08217 0,8107 0,8482 0,7438 0,6272 0,6238 0,6507 0,7384 0,6932 0,6762 0,6636 0,7970 0,7123 0,6479
D1---5 17 0,7667 0,7849 0,7576 10,7425 0,6437 0,5239 0,5229 0,7962 0,7646 0,5624 0,5333 0,5169 0,7088 0,6375 0,6262
Dl---- 1 0,7604 0,7577 0,7571 0,5347 0,5354 0,5341 0,5317 0,5381 0,5434 0,5392 0,5369 0,5289 0,6348 0,6302 0,6111
D-——-4- 8 0,7084 0,7521 0,7351 0,8530 0,7512 0,6388 0,6346 0,6701 0,7424 0,6939 0,6782 0,6676 0,7856 0,6763 0,6015
D---45 24 0,6857 0,7755 0,7271 0,8713 0,7664 0,6418 0,6343 0,8209 0,8229 0,7100 0,6774 0,6700 0,8044 0,6775 0,6055
D----5 16 0,7794 10,7576 0,5608 0,8067 0,6727 0,5532 0,5693 0,8710 0,7895 0,5953 0,5258 0,5304 0,6805 0,5201 0,5096
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Tabela 20: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 3 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdo apresentadas as wavelets da familia Reverse Biortogonal. As combinacdes de niveis de decomposicdes estao
ordenadas em ordem decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae RBior35.

Decomposi¢des Combinacdo RBiorll RBiorl3 RBiorl5 RBior22 RBior24 RBior26 RBior28 RBior3d1 RBior33 RBior35 RBior37 RBior39 RBior44 RBior55 RBior68

D12345 31 09332 09187  0,8727 09452  0,8904  0,7996  0,7284 09579 09296  0,8491  0,7567  0,7552  0,8821  0,8265  0,7385
D1234- 15 09323 0,8784 0,8597 09413  0,8767 0,7994  0,7228 09568  0,9281  0,8476  0,7499  0,7434  0,8703  0,8255  0,7385
D-2345 30 0,9248  0,9171 0,8650  0,9418  0,8881  0,7889  0,7186  0,9469 09254  0,8402 0,7466  0,7432  0,8799  0,8216  0,7245
D-234- 14 0,9234 08754  0,8531 09383 0,8749 0,7888  0,7118 09459 09238 0,8384 0,7389  0,7311  0,8684  0,8209  0,7243
D123-5 23 0,9296 09070  0,8317 09298 08661  0,7911  0,7240 09579 09129 08157 0,7508 0,7386  0,8510  0,8113  0,7334
D12-45 27 0,8861  0,8791  0,8409 09311 0,8451 0,7605  0,7167 09556  0,8830  0,8137  0,7449  0,7486  0,8366  0,7640  0,7178
D123-- 7 0,9287  0,8581 0,8155 09162 08421  0,7911 0,7186 09567 09069 0,8136  0,7458  0,7280  0,8305  0,8099  0,7333
D12-4- 11 0,8835 08175 08252 09262 0,8234 0,7602  0,7110 09546 008778 08112 0,7366  0,7371  0,8206  0,7603  0,7178
D1-345 29 0,9067 09119 08572 09313 0,8709 0,7491 0,6677 09292 09268 0,8103 0,6871 0,6946 0,8667 0,8061  0,6815
D1-34- 13 09052  0,8638 08411 09258  0,8548 0,7487 0,6633 09276 09252  0,8081 0,6673  0,6818 0,8528  0,8058  0,6817
D-23-5 22 0,9205 09055 0,8203 09240 0,8626  0,7804  0,7143 09467 09076  0,8063  0,7383  0,7250  0,8471 0,8048  0,7198
D-23-— 6 09189 08542  0,8057 09095 0,8389 0,7804  0,7082 09456 09008  0,8040 0,7332  0,7144  0,8269 0,8034  0,7198
D-2-45 26 0,8749 08754  0,8324 09257 08423 0,7477 0,7033 09417 0,8738  0,8019 0,7316  0,7353  0,8321  0,7552  0,7010
D-2-4- 10 0,8716  0,8109 08175 09206  0,8205  0,7477  0,6967 09406 08682  0,7984  0,7231  0,7239  0,8151  0,7513  0,7009
D--345 28 0,8794 09086  0,8423 09244 008617 0,7134  0,6327 0,8991 09199 0,7786  0,6433  0,6539 0,8579  0,7897  0,6360
D--34- 12 0,8762  0,8550 0,8250 09188  0,8447  0,7125 0,6237 0,8958 09179 0,7760  0,6148 0,6315 0,8435 0,7897  0,6360
D1-3-5 21 0,9005  0,8983 08110 09072  0,8389  0,7290  0,6525  0,9290  0,9057 0,7660  0,6777  0,6677 0,8282  0,7865  0,6728
D1-3-- 5 0,8989  0,8380  0,7907  0,8891 0,8104  0,7289  0,6497 09271 008992  0,7639  0,6618 0,6543  0,8021 0,7862  0,6725
D12--5 19 0,8656  0,8397  0,7547 0,8966  0,7892  0,7449  0,7067 09552 08252  0,7592 0,7376  0,7296  0,7800  0,7298  0,7088
D12--- 3 0,8606  0,7409  0,7265 08710 0,7378  0,7448  0,7027 09541 0,7989  0,7559  0,7317  0,7185  0,7360  0,7227  0,7087
D1--45 25 0,8041  0,8630 08111  0,8995  0,8029 0,6839  0,6424 08867 0,8600 0,7531 0,6648 0,6772  0,8059  0,7126  0,6475
D1--4- 9 0,7974  0,7708  0,7899  0,8895  0,7750  0,6825  0,6357 0,8832  0,8546  0,7492  0,6417 0,6620  0,7854  0,7087  0,6480
D-2--5 18 0,8532 08354 0,7340 0,8836  0,7827  0,7320 0,6942 09404 08118 0,7431  0,7217 0,7149  0,7732  0,7144  0,6924
D-2--— 2 0,8481  0,7313  0,7070  0,8506  0,7266  0,7321  0,6893 09394  0,7823  0,7396  0,7158  0,7043  0,7256  0,7073  0,6925
D--3-5 20 0,8695 0,8945 0,7884 0,8934  0,8262 0,6877 0,6151 08970  0,8957  0,7300  0,6295 0,6141 08139  0,7641  0,6190
D--3-— 4 0,8692  0,8305 0,7652  0,8743  0,7940 0,6876  0,6076 ~ 0,8949  0,8872  0,7277  0,6034  0,5863  0,7865  0,7641 0,6187
D---45 24 0,6857 08574  0,7891  0,8813  0,7877  0,6179  0,5903  0,7148 08341  0,7024  0,6054  0,6274 0,7852 0,6716  0,5697
D-——-4- 8 0,7084 07622  0,7701  0,8739  0,7583  0,6140 0,5755 0,7280 0,8307 0,6966 05716  0,5930 0,7645 0,6701  0,5701
D1---5 17 0,7667  0,8061 0,6834 08076  0,7243  0,6362  0,6054 08778  0,7395 0,6613  0,6480 0,6432 0,7143  0,6515  0,6267
Dl---— 1 0,7604  0,6046  0,6336 0,7202 0,6396  0,6365 0,6037 0,8726  0,6880  0,6537 0,6288  0,6280  0,6447 0,6434  0,6249
D----5 16 0,7794  0,8482  0,6336 0,8078 0,6951 0,5394  0,5649 0,7649 0,6967 0,5374 05851 0,5874  0,6788  0,5285  0,5356
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Tabela 21: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 4 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdo apresentadas as wavelets da familia Symlet. As combina¢des de niveis de decomposicdes estdo ordenadas em ordem
decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae Sym?2.

Decomposi¢des Combinagdo Sym2 Sym3 Sym4 Sym5S Sym6 Sym7 Sym8 Sym9 SymlO0 Symll SymlI2 Syml3 Syml4 Syml5 Syml6 Syml7 Syml8 Syml9 Sym20

D12345 31 0,9300 0,9057 0,9091 0,8740 0,8189 0,7699 0,7662 0,7651 0,7312 0,7585 0,6938 0,7277 0,7406 0,6967 0,7219 0,6962 0,7166 0,7066 0,6982
D1234- 15 0,9279 0,8927 0,8874 0,8712 0,8183 0,7702 0,7664 0,7619 0,7306 0,7588 0,6901 0,7263 0,7397 0,6965 0,7201 0,6959 0,7166 0,7056 0,6959
D-2345 30 0,9278 0,9032 0,9081 0,8714 0,8155 0,7567 0,7573 0,7593 0,7178 0,7478 0,6794 0,7223 0,7299 0,6839 0,7095 0,6886 0,7104 0,7013 0,6874
D-234- 14 0,9260 0,8892 0,8851 0,8684 0,8147 0,7567 0,7574 0,7569 0,7172 0,7477 0,6752 0,7211 0,7288 0,6838 0,7070 0,6886 0,7110 0,7001 0,6841
D1-345 29 0,9214 0,8989 0,8977 0,8538 0,7918 0,7183 0,7194 0,7275 0,6621 0,7224 0,6565 0,6749 0,6844 0,6466 0,6887 0,6404 0,6695 0,6611 0,6615
D1-34- 13 0,9183 0,8813 0,8697 0,8506 0,7919 0,7179 0,7193 0,7244 0,6615 0,7209 0,6535 0,6724 0,6825 0,6447 0,6873 0,6386 0,6702 0,6567 0,6573
D--345 28 0,9167 0,8927 0,8932 0,8452 0,7817 0,6839 0,6924 0,7128 0,6191 0,6979 0,6241 0,6612 0,6620 0,6154 0,6641 0,6244 0,6559 0,6466 0,6358
D--34- 12 0,9137 0,8720 0,8617 0,8406 0,7818 0,6835 0,6924 0,7104 0,6178 0,6967 0,6214 0,6571 0,6593 0,6108 0,6615 0,6206 0,6555 0,6421 0,6220
D12-45 27 0,9067 0,8842 0,8940 0,8617 0,7606 0,7575 0,7318 0,7404 0,7222 0,7403 0,6873 0,7068 0,7256 0,6934 0,7025 0,6845 0,7137 0,6805 0,6939
D-2-45 26 0,9044 0,8815 0,8931 0,8600 0,7524 0,7447 0,7194 0,7326 0,7087 0,7271 0,6728 0,7039 0,7127 0,6810 0,6909 0,6770 0,7080 0,6692 0,6825
D12-4- 11 0,9015 0,8635 0,8664 0,8574 0,7593 0,7578 0,7319 0,7393 0,7210 0,7400 0,6837 0,7052 0,7244 0,6931 0,6999 0,6846 0,7137 0,6791 0,6917
D-2-4- 10 0,8998 0,8593 0,8643 0,8553 0,7509 0,7445 0,7194 0,7316 0,7072 0,7269 0,6685 0,7022 0,7117 0,6806 0,6878 0,6772 0,7082 0,6682 0,6796
D123-5 23 0,8930 0,8728 0,8890 0,7952 0,8009 0,7498 0,7609 0,7415 0,7260 0,7363 0,6801 0,7106 0,7155 0,6832 0,7059 0,6854 0,6729 0,6966 0,6701
D-23-5 22 0,8891 0,8697 0,8871 0,7930 0,7966 0,7327 0,7526 0,7314 0,7118 0,7155 0,6637 0,7027 0,7050 0,6680 0,6880 0,6776 0,6651 0,6899 0,6518
D123-- 7 0,8888 0,8426 10,8346 0,7879 0,7992 0,7496 0,7609 0,7371 0,7249 0,7339 0,6764 0,7093 0,7144 0,6824 0,7035 0,6850 0,6732 0,6961 0,6615
D-23-- 6 0,8853 10,8398 10,8292 0,7846 0,7949 0,7320 0,7526 0,7268 0,7104 0,7140 0,6600 0,7019 0,7037 0,6674 0,6848 0,6777 0,6651 0,6896 0,6422
D1--45 25 0,8845 0,8714 008772 0,8316 0,6966 0,6813 0,6517 0,6774 0,6370 0,6835 0,6357 0,6311 0,6568 0,6340 0,6536 0,6087 0,6570 0,6134 0,6514
D1--4- 9 0,8772 0,8432 0,8393 0,8255 0,6966 0,6805 0,6516 0,6755 0,6363 0,6812 0,6303 0,6250 0,6549 0,6320 0,6517 0,6063 0,6574 0,6056 0,6462
D---45 24 0,8743 0,8609 0,8710 0,8218 0,6620 0,6266 0,5889 0,6447 0,5792 0,6377 0,5850 0,5979 0,6037 0,5787 0,6202 0,5763 0,6240 0,5615 0,6073
D1-3-5 21 0,8736 0,8609 0,8688 0,7387 0,7653 0,6910 0,7024 0,6942 0,6532 0,6837 0,6343 0,6507 0,6466 0,6185 0,6623 0,6203 0,5942 0,6442 0,6232
D-———4- 8 0,8723 0,8355 0,8333 0,8156 0,6609 0,6292 0,5899 0,6442 0,5761 0,6334 0,5738 0,5830 0,5979 0,5649 0,5989 0,5554 0,6240 0,5221 0,5742
D1-3--— 5 0,8671 0,8201 0,7928 0,7306 0,7635 0,6900 0,7024 0,6905 0,6515 0,6816 0,6327 0,6487 0,6454 0,6175 0,6605 0,6186 0,5941 0,6400 0,6144
D--3-5 20 0,8633 0,8515 0,8611 0,7169 0,7509 0,6468 0,6707 0,6709 0,6050 0,6390 0,5958 0,6238 0,6235 0,5820 0,6309 0,6030 0,5672 0,6310 0,5930
D--3--— 4 0,8587 0,8067 0,7729 0,7067 0,7497 0,6454 0,6706 0,6675 0,6019 0,6360 0,5950 0,6210 0,6211 0,5775 0,6270 0,5957 0,5657 0,6226 0,5642
D12--5 19 0,8074 0,8142 0,8536 0,7579 0,7303 0,7315 0,7248 0,7068 0,7156 0,7132 0,6713 0,6856 0,6924 0,6765 0,6741 0,6709 0,6693 0,6681 0,6633
D-2--5 18 0,7994 0,8084 0,8519 0,7525 0,7195 0,7146 0,7135 0,6930 0,7007 0,6875 0,6571 0,6792 0,6799 0,6602 0,6538 0,6636 0,6617 0,6560 0,6439
D12--- 3 0,7921 0,7379 0,7634 0,7473 10,7274 0,7315 0,7246 0,7054 0,7128 0,7113 0,6681 0,6849 0,6920 0,6755 0,6703 0,6709 0,6694 0,6676 0,6538
D-2--- 2 0,7851 0,7254 0,7561 0,7407 0,7173 0,7135 0,7136 0,6915 0,6979 0,6866 0,6533 0,6783 0,6791 0,6597 0,6495 0,6635 0,6616 0,6562 0,6323
D----5 16 0,7761 0,8216 0,8254 0,6138 0,5199 0,5460 0,5423 0,5566 0,5339 0,5970 0,5803 0,6025 0,5919 0,6276 0,6123 0,6481 0,6269 0,6589 0,6538
D1---5 17 0,6850 0,7769 0,8151 0,6456 0,6291 0,6260 0,6158 0,6222 0,6181 0,6328 0,6019 0,5921 0,5937 0,5958 0,6014 0,5762 0,5688 0,5898 0,6043
Dl-——— 1 0,6357 0,6408 0,6257 0,6245 0,6242 0,6265 0,6150 0,6204 0,6149 0,6321 0,5990 0,5886 0,5919 0,5969 0,5970 0,5690 0,5683 0,5846 0,5918
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Tabela 22: indice de desempenho AUC para as combinacdes de decomposicdes apresentadas na tabela 15 para as wavelets do grupo 5 apresentadas
na tabela 16. Nesta tabela sdao apresentadas as wavelets da familia Coiflet, Dmeyer, Haar e Legendre. As combinagdes de niveis de decomposi¢des
estdo ordenadas em ordem decrescente de indice AUC de acordo com a wavelet-mae Haar Ortogonal.

Decomposi¢does Combinacdo Coifl  Coif2  Coif3 Coif4 Coif5 Dmey HaarOrt. Haar Lege2 Lege4 Lege6

D12345 31 0,9226 0,8438 0,7413 0,7640 0,7384 0,6842 0,9332 09332 0,9332 0,9476 0,8852
D1234- 15 09152 0,8425 0,7410 0,7611 0,7381 0,6627 0,9323  0,9323 0,9323 0,9476 0,8818
D123-5 23 0,8962 0,8354 0,7331 0,7357 0,6951 0,6739 0,9296 09296 0,9296 0,9476 0,8811
D123-- 7 0,8753 10,8334 0,7323 0,7343 0,6945 0,6546 0,9287 09287 0,9287 0,9476 0,8748
D-2345 30 0,9221 0,8352 0,7323 0,7575 0,7346 0,6840 0,9248 09248 0,9248 0,9279 0,8453
D-234- 14 0,9140 0,8337 0,7317 0,7545 0,7341 0,6616 09234 09234 09234 0,9276 0,8410
D-23-5 22 0,8944 0,8269 0,7213 0,7264 0,6876 0,6741  0,9205 09205 0,9205 0,9276 0,8374
D-23-— 6 0,8724 10,8250 0,7203 0,7247 0,6870 0,6539 09189 09189 09189 0,9272 0,8285
D1-345 29 0,9064 0,8120 0,6790 10,7329 0,6889 0,6286 0,9067 09067 0,9067 0,9321 0,8722
D1-34- 13 0,8966 0,8094 0,6785 0,7291 0,6887 0,5913  0,9052  0,9052 0,9052 0,9323 0,8692
D1-3-5 21 0,8706 0,7988 0,6603 0,6934 0,6152 0,6097 0,9005 09005 0,9005 0,9320 0,8684
D1-3-- 5 0,8392 0,7960 0,6592 0,6907 0,6155 0,5665 0,8989 0,8989 0,8989 0,9321 0,8623
D12-45 27 0,9084 0,7777 0,7291 0,7392 0,7264 0,6824 0,8861 0,8861 0,8861 0,9358 0,8710
D12-4- 11 0,8992 0,7761 0,7289 0,7359 0,7257 0,6586 0,8835  0,8835 0,8835 0,9356 0,8650
D--345 28 0,9029 0,7875 0,6500 0,7160 0,6722 0,6309 0,8794 0,8794 0,8794 0,8856 0,8035
D--34- 12 0,8913 10,7842 0,6496 0,7108 0,6718 0,5844 0,8762 0,8762 0,8762 0,8849 0,7996
D-2-45 26 0,9080 0,7633 0,7180 0,7322 0,7237 0,6818 0,8749  0,8749 0,8749 0,9030 0,8101
D-2-4- 10 0,8981 0,7618 0,7177 0,7287 0,7229 0,6581 0,8716  0,8716 0,8716 0,9019 0,8025
D--3-5 20 0,8613 0,7721 0,6187 0,6665 0,5796 0,6171 0,8695 0,8695 0,8695 0,8842 0,7942
D-—-3-- 4 0,8261 0,7682 0,6180 0,6640 0,5790 0,5545 0,8692 0,8692 0,8692 0,8840 0,7848
D12--5 19 0,8565 0,7536 0,7194 0,6973 0,6760 0,6710 0,8656 0,8656 0,8656 0,9347 0,8615
D12--- 3 0,8208 0,7520 0,7189 10,6953 0,6752 0,6506 0,8606 0,8606 0,8606 0,9342 0,8468
D-2--5 18 0,8538 0,7376 0,7049 0,6840 0,6693 0,6707 0,8532 0,8532 0,8532 0,8973 0,7845
D-2--- 2 0,8145 0,7362 0,7044 0,6814 0,6682 0,6496 0,8481 0,8481 0,8481 0,8947 0,7610
D1--45 25 0,8809 0,7105 0,6470 0,6919 0,6707 0,6229 0,8041 0,8041 0,8041 0,8842 0,8443
D1--4- 9 0,8638 0,7044 0,6462 0,6835 0,6705 0,5678 0,7974 0,7974 0,7974 0,8841 0,8379
D----5 16 0,8105 0,5278 0,5343 0,6104 0,5980 0,6993 0,7794 0,7794 0,7794 0,7456 0,7297
D1---5 17 0,7764 0,6486 0,6196 0,6128 0,5822 0,6010 0,7667 0,7667 0,7667 0,8774 0,8313
Dl---- 1 0,6550 0,6415 0,6185 0,6085 0,5820 0,5364 0,7604 0,7604 0,7604 0,8764 0,8163
D-—-4- 8 0,8627 0,6575 0,5956 10,6476 0,6381 0,5146 0,7084 0,7084 0,7084 0,7118 0,6975
D---45 24 0,8741 0,6575 0,5958 0,6676 0,6378 0,6480 0,6857 0,6857 0,6857 0,6901 0,6928

€01
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A figura 38 apresenta o indice de desempenho AUC obtido apresentado pelas
tabelas 17 a 22. Os graficos estdo ordenados de maneira decrescente pelo indice de desempenho
AUC, da esquerda para a direita, pelas combinacdes que apresentaram na média o melhor
desempenho. Os resultados foram reunidos em grupos de 1 a 5 de acordo com a classificagdao
da tabela 16.

— 1 — 52

0.95 DB3 e DB4
m— DES5 DB6
= DE7 DB3
=—DBg =—DB10

0,85
— DB — DE12

—DE13 = DE14
DB15 == DEB16
— DE17 DB18
— DE19 DB20
—DE21 = DBE22
—DB23 == DB24
— DE25 s DB26
X DB27 = DB28
f = DB29 DB30

0,75

0,65 g

0,55
— DE31 DB32
m—DE33 === DE34
045 =—=DB35 ===DB36

31 15 30 14 29 13 28 12 27 26 11 10 23 22 7 6 25 9 24 21 8 5 20 4 19 18 3 2 16 17 1 "====DB37 ====DB38

(a) Grupo 1: Familia Daubechies

0.95
— Eiior1 1
m— Bior13
Bior13
: } m— Bior22
\/ : v i \ AN N T, : — 0724
0,75 S— = \ - Y V A gzt
— Fii0r2 8
Bior31
— Eiord3
m— BiOr3 5
— Bior3 7
Bior39
— Biord 4
— Bi0r5 5
Biors8

0.85

0,55

0.45
31 15 23 7 30 14 27 11 22 6 19 3 26 10 29 13 18 2 21 5 28 12 20 4 25 9 17 1 8 24 16

(b) Grupo 2: Familia Biortogonal



105

— R Bior11
m— RBior13

RBior13
m— RBior22
— R Bior24

RBior26
— RBicr28

RBior31
— R Bior33
s RBior3s
— R EiOr37
m— RBior39
— RBicrdd
= RBior5s

Rbior6s

0.45
31 15 30 14 23 27 7 11 29 13 22 6 26 10 28 12 21 5 19 3 25 9 18 2 20 4 24 8 17 1 16

(c) Grupo 3: Familia Reverse Biortogonal

— Sy M2

0.95 —SYM3
Sym4
— SymS

0.85 — 5y MG

Sym7
— Sy M8

Sym9
0,75 ¥
— Sy 10
—Sym 11
— Sym 12
0.65 — Sym13

— Sym1d

— Sym15
0,55 Sym16
— Sym 17
— Sy 18
0,45 Sym19

31 15 30 14 29 13 28 12 27 26 11 10 23 22 7 6 25 9 24 21 8 5 20 4 19 18 3 2 16 17 1 — Sym20

(d) Grupo 4: Familia Symlet

— 011
m— C0if2
Coif3
— C0if4
— oIS
Dmey
m— HaarOrt
Haar
— | ege?
— | eged
— | egef

0.45
31 15 23 7 30 14 22 6 29 13 21 5 27 11 28 12 26 10 20 4 19 3 18 2 25 9 16 17 1 8 24
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Figura 38: Resultados de indice de desempenho AUC para cada wavelet-mae, para cada
combinacdo de decomposi¢do apresentada na tabela 15. Os resultados foram reunidos
em grupos como apresentado pela tabela 16. Os gréficos estdo ordenados de maneira
decrescente pelo indice de desempenho AUC, da esquerda para a direita, pelas combinagdes
que apresentaram na média o melhor desempenho.
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E possivel observar que as combinagdes 31 (D12345) e 15 (D1234~) apresentam
o melhor resultado em todos os grupos. Também € possivel observar que dentro de seus
respectivos grupos, algumas wavelets-maes apresentam resultados melhores do que as demais
do mesmo grupo. As cinco wavelets-maes com maiores indices de desempenho AUC de cada

grupo sao apresentadas na tabela 23.

Tabela 23: Resumo com as cinco wavelets-maes com maiores indices de desempenho AUC de
cada grupo apresentado na tabela 16 de acordo com as tabelas 17 a 22.

Grupo - - Classgﬁgcagao . -

Wavelet DBI DB2 DB3 DB4 DB5

1 AUC 0,9332 0,9300 0,9057 0,9055 0,8915
Combinacdo | D12345 D12345 D12345 D12345 D12345
Wavelet Biorl5 Biorl3 Biorl1 Bior22 Bior24

2 AUC 0,9434 0,9409 0,9332 0,9015 0,8781
Combinacdo | D12345 D12345 D12345 D12345 D12345
Wavelet RBior31 RBior22 RBiorll RBior33 RBiorl3

3 AUC 0,9579 0,9452 0,9332 0,9296 0,9187
Combinacdo | D12345 D12345 D12345 D12345 D12345
Wavelet Sym?2 Sym4 Sym3 Sym5 Sym6

4 AUC 0,9300 0,9091 0,9057 0,8740 0,8189
Combinacdo | D12345 D12345 D12345 D12345 D12345
Wavelet Lege4  Haar Ort. Coifl Lege6 Coif2

5 AUC 0,9476 0,9332 0,9226 0,8852 0,8438
Combinacdo | D12345 D12345 D12345 D12345 D12345

A wavelet-mde RBior31 apresentou o melhor indice de desempenho na detec¢ao de

espiculas do que qualquer wavelet-mae apresentada na tabela 16.

A wavelet-mae Lege4, pertencente ao grupo 5, ndo apresenta variacao de desempenho
entre as combinagdes 31 (D12345)e 15(D1234~-). A wavelet-mae Haar Ortogonal, do mesmo

grupo, apresenta variacio de 0,09% entre as mesmas combinacdes.

Observando os resultados obtidos entre as combinacdes de decomposi¢Oes wavelet
apresentados pelas tabelas 17, 18, 19, 20, 21, e 22, e considerando as wavelets-maes que
obtiveram o melhor resultado apresentadas na tabela 23, verifica-se que a diferenca percentual
de desempenho entre a melhor combinacdo e a segunda melhor combinacdo de niveis de

decomposicao nao € maior do que 0,21%.

Considerando essa diferenga percentual entre as combinagdes 31 e 15, foi verificado
também a diferenca com relacdo a combinacdo 7 (D123--), contendo apenas trés niveis de
decomposicao. A tabela 24 apresenta a diferenca percentual de desempenho das wavelets-maes

entre as combinagdes [(D12345) — (D1234-)|% e [(D12345) — (D123—-)]%.
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Comentario: Considerando a dimensionalidade de caracteristicas extraidas, quanto
maior o nimero de caracteristicas, maior serd a quantidade de informacgdes a serem processadas
pelo algoritmo do LDA. Assim, serd considerado também para fins de comparacdo a
combinagdo 7 (D123~--), por utilizar trés decomposicoes.

Tabela 24: Diferenga percentual entre o desempenho obtido pelo classificador utilizado as

combinacdes 31 e 15, e as combinagdes 31 e 7. A maior diferenga obtida entre as combinagdes
31 e 15, para as wavelets-maes com melhor desempenho nao excede 0,21% de diferenca.

Grupo  Wavelet AUC Diferenca %
31(D12345) 15(D1234-) 7(D123--) | BD-(15) @D-(7)
1 DB2 0,9300 0,9279 0,8888 0,21% 4,12%
2 Biorl5 0,9434 0,9428 0,9384 0,06% 0,50%
3 RBior31 0,9575 0,9568 0,9567 0,11% 0,12%
4 Sym2 0,9300 0,9279 0,8888 0,21% 4,12%
5 Lege4 0,9476 0,9476 0,9476 0,00% 0,00%
5 Haar Ort. 0,9332 0,9323 0,9287 0,09% 0,45%
5 Coif1 0,9226 0,9152 0,8753 0,74% 4,73%

Realizadas as verificacdes de desempenho dos niveis de decomposicdo wavelet na
deteccdo de espiculas, € verificado a seguir o uso combinado de wavelets-maes de uma mesma

familia.

5.3.2 ANALISE DE AGRUPAMENTOS DE WAVELETS-MAES

A seguir, da mesma maneira em que foram analisadas as combinagdes de niveis
de decomposi¢do, foram feitas combinagdes de wavelets-maes dos grupos apresentados pela
tabela 16. Para esse processamento, foram utilizadas as decomposicoes 31, 15, e 7 (conforme
apresentado pela tabela 15), ou seja, as cinco (D12345), quatro (D1234-), e trés (D123--)
primeiras decomposicdes para obtencao dos indices de desempenho. A extensdo de borda SPO

foi utilizada para as transformagdes wavelet desse experimento.

Os resultados foram ordenados em ordem decrescente de indice de desempenho AUC

para cada grupo, sendo estes apresentados nas tabelas 25, 26, 27, e 28.
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Tabela 25: Indice de desempenho AUC para agrupamentos de wavelets-mies da familia
Daubechies considerando niveis de decomposi¢ao (D123--),(D1234-),e (D12345).

Daubechies
Agrupamento (D123--) (D1234-) (D12345)
1-38 0,9653 0,9801 0,9843
1-37 0,9653 0,9801 0,9842
1-36 0,9652 0,9800 0,9842
1-35 0,9649 0,9797 0,9837
1-34 0,9649 0,9796 0,9836
1-33 0,9646 0,9792 0,9832
1-32 0,9647 0,9791 0,9827
1-31 0,9645 0,9791 0,9826
1-30 0,9643 0,9787 0,9821
1-29 0,9624 0,9776 0,9811
1-28 0,9620 0,9771 0,9809
1-27 0,9620 0,9771 0,9809
1-26 0,9615 0,9768 0,9807
1-25 0,9614 0,9766 0,9805
1-24 0,9614 0,9767 0,9805
1-23 0,9610 0,9763 0,9803
1-22 0,9607 0,9764 0,9799
1-21 0,9606 0,9753 0,9786
1-20 0,9601 0,9748 0,9776
1-19 0,9586 0,9736 0,9767
1-18 0,9583 0,9735 0,9767
1-17 0,9578 0,9733 0,9761
1-16 0,9575 0,9729 0,9755
1-15 0,9566 0,9722 0,9751
1-14 0,9566 0,9721 0,9750
1-13 0,9566 0,9721 0,9751
1-12 0,9565 0,9719 0,9747
1-11 0,9563 0,9718 0,9746
1-10 0,9561 0,9712 0,9741
1-9 0,9560 0,9705 0,9738
1-8 0,9557 0,9705 0,9729
1-7 0,9549 0,9685 0,9708
1-6 0,9546 0,9685 0,9703
1-5 0,9544 0,9682 0,9702
1-4 0,9543 0,9662 0,9679
1-3 0,9512 0,9642 0,9660

1-2 0,9477 0,9601 0,9615
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Tabela 26: Indice de desempenho AUC para agrupamentos de wavelets-mées da familia
Biortogonal e Reverse Biortogonal considerando niveis de decomposicio (D123--),
(D1234-), e (D12345).

Biortogonal Reverse Biortogonal
Agrupamento  (D123--) (D1234-) (D12345) | (D123—-) (D1234-) (D12345)
11-68 0,9673 0,9712 0,9756 0,9754 0,9799 0,9812
11-55 0,9672 0,9708 0,9749 0,9753 0,9797 0,9810
11-44 0,9658 0,9694 0,9737 0,9752 0,9794 0,9808
11-39 0,9655 0,9692 0,9735 0,9750 0,9793 0,9806
11-37 0,9653 0,9690 0,9731 0,9743 0,9778 0,9793
11-35 0,9651 0,9688 0,9729 0,9742 0,9776 0,9790
11-33 0,9648 0,9686 0,9722 0,9744 0,9772 0,9786
11-31 0,9642 0,9679 0,9710 0,9724 0,9743 0,9761
11-28 0,9639 0,9673 0,9693 0,9588 0,9681 0,9707
11-26 0,9634 0,9671 0,9688 0,9579 0,9679 0,9708
11-24 0,9629 0,9669 0,9681 0,9575 0,9674 0,9703
11-22 0,9624 0,9664 0,9674 0,9570 0,9671 0,9694
11-15 0,9613 0,9622 0,9631 0,9471 0,9532 0,9614
11-13 0,9554 0,9566 0,9573 0,9435 0,9483 0,9569

Tabela 27: Indice de desempenho AUC para agrupamentos de wavelets-mées da familia Symlet
considerando niveis de decomposicdo (D123--),(D1234-),e (D12345).

Symlet
Agrupamento (D123--) (D1234-) (D12345)
1-20 0,9203 0,9527 0,9611
1-19 0,9203 0,9530 0,9616
1-18 0,9201 0,9531 0,9612
1-17 0,9201 0,9532 0,9604
1-16 0,9203 0,9532 0,9602
1-15 0,9195 0,9519 0,9594
1-14 0,9194 0,9517 0,9588
1-13 0,9192 0,9516 0,9588
1-12 0,9188 0,9515 0,9589
1-11 0,9175 0,9513 0,9582
1-10 0,9173 0,9505 0,9576
1-9 0,9170 0,9504 0,9573
1-8 0,9166 0,9502 0,9570
1-7 0,9164 0,9501 0,9564
1-6 0,9165 0,9499 0,9560
1-5 0,9142 0,9484 0,9543
1-4 0,9133 0,9458 0,9509
1-3 0,9079 0,9426 0,9473

1-2 0,8888 0,9279 0,9300
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Tabela 28: Indice de desempenho AUC para agrupamentos de wavelets-mies da familia
Legendre e Coiflet considerando niveis de decomposi¢do (D123--), (D1234-),e (D12345).

Legendre
Agrupamento (D123--) (D1234-) (D12345)
2-6 0,9639 0,9639 0,9643
2-4 0,9626 0,9627 0,9627
Coiflet
Agrupamento (D123--) (D1234-) (D12345)
1-5 0,8926 0,9314 0,9393
1-4 0,8917 0,9307 0,9383
1-3 0,8913 0,9290 0,9365
1-2 0,8916 0,9293 0,9361

O resultado apresentado nas tabelas 25, 26, 27, e 28 sdo apresentados na figura 39.

Observa-se pelos resultados apresentados na tabela 25 e figura 39(a) que quanto
maior o namero de wavelets-maes da familia Daubechies, melhores sdo os resultados obtidos
pelo classificador. A quantidade de decomposi¢des utilizadas se manteve estavel conforme
o estudo de combinacdes de decomposicdes wavelets onde os agrupamentos que utilizam
cinco decomposi¢des apresentam melhores resultados do que agrupamentos que utilizam quatro
ou trés niveis de decomposi¢do, respectivamente. Esse comportamento se manteve para as

wavelets-maes dos grupos 2, 3, 4, e 5 da tabela 16.

O melhor resultado foi obtido pelo agrupamento 1-38 da familia Daubechies (DB1-
DB38) utilizando os cinco niveis de decomposicao (D12345) com indice de desempenho AUC
igual a 0,9843. O segundo melhor resultado foi obtido pelo agrupamento 11-68 da familia
Reverse Biortogonal, utilizando os cinco niveis de decomposi¢do (D12345) com indice de
desempenho AUC igual a 0,9812.

E interessante observar que o agrupamento 1-5 da familia Daubechies (DB1-DB5)
utilizando os cinco niveis de decomposicdo (D12345), apresentado pela tabela 25, obteve
indice de desempenho AUC igual a 0,9702, superior a wavelets-maes dos grupos 4 € 5, e 0,54%

inferior ao melhor resultado do grupo 2.
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Figura 39: Resultados em termos de indice de desempenho AUC para combinacdes de
wavelets-maes de uma mesma familia. (a) resultado respectivo a tabela 25 (b) e (c) resultado
respectivo a tabela 26 (d) resultado respectivo a tabela 27, utilizando as trés, quatro e cinco

primeiras decomposi¢des da transformada wavelet.
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Como exemplo € apresentado na figura 40 a distribui¢do dos 494 eventos espicula e
1500 eventos ndo-espicula apds o processamento LDA usando a configuragdo DB1-DBS, com

quatro decomposic¢oes (D1234-) e entropia aproximada como descritor.

eventos espicula
.
8

eventos nao-espicula
o
3

0,0

- 0o 01 02 02 04 05 06 07 08 09 1,0
| | | FPR
-,10 -0,05 0,00 005 010 015 020 0,25 0,30 035 040 045 050 055
limiares de deteccao

Figura 40: Distribuicdo dos eventos espicula e ndo-espicula apds o algoritmo LDA. O
histograma de distribui¢do dos eventos espicula e ndo-espicula sdo apresentados do lado
esquerdo superior e inferior, respectivamente. As amostras sobrepostas sao apresentadas em
cinza claro abaixo dessas distribui¢oes. Do lado direito € apresentada a respectiva curva ROC
dessas distribuicdes. Os pontos 1, 2, e 3 sdo limiares de deteccdo diferentes e seus valores
respectivos de limiar, sensibilidade e especificidade sdo apresentados na tabela 29.

Do lado esquerdo da figura 40, tem-se a projecdo unidimensional determinada pelo
LDA juntamente com dois histogramas sobrepostos. O histograma com a distribuicdo dos
eventos espicula sdo apresentados no lado superior esquerdo da figura, enquanto que o
histograma de distribuicdo dos eventos nao-espicula sdao apresentados no lado inferior da
figura. A linha horizontal abaixo dos histogramas (saida unidimensional do LDA), apresenta as
amostras sobrepostas em cinza claro. E possivel verificar que as médias das distribui¢des estio
bem separadas. A figura 40 apresenta do lado direito a respectiva curva ROC do classificador
linear sobre essas distribui¢des, com indice AUC igual a 0,9682. Na curva ROC apresentada na
figura 40 existem trés pontos especificados como 1, 2, e 3. Estes trés pontos se referem as trés
linhas representando limiares de deteccdo diferentes sobre os histogramas de distribuicao dos
eventos espicula e ndo-espicula no lado esquerdo do grafico. A sensibilidade e especificidade

desses trés pontos sao apresentados na tabela 29.

Com os agrupamentos e niveis de decomposi¢ao obtidos nesta se¢do, serdo analisadas
agora composi¢des entre as familias de wavelets-maes, comparando os resultados com os

obtidos até entao.
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Tabela 29: Sensibilidade e especificidade para niveis diferentes de limiares de detec¢do do
classificador configurado para DB1-DBS5, (D1234-) e ApEn para os pontos apresentados na

figura 40.
. - Sensibilidade Especificidade 1-Especificidade
Ponto Limiar de Detec¢dao (TPR) (FPR)
1 0,1237 0,7393 0,9780 0,0220
2 0,1931 0,9246 0,9231 0,0769
3 0,2572 0,9919 0,6659 0,3341

5.3.3 ANALISE ENTRE FAMILIAS DE WAVELETS-MAES

Para esse estudo, cada espicula da base de dados foi decomposta em cinco niveis (D1

a D5) para cada uma das 98 wavelets propostas na se¢do 2.5.3. Foi calculada a energia de cada

nivel de decomposi¢do de cada transformada wavelet para encontrar a wavelet que apresentasse

os maiores niveis de energia em suas decomposicoes.

tabela 30.

Os resultados sdo apresentados na

Tabela 30: Energia dos coeficientes dos niveis de decomposicdo D1, D2, D3, D4, e D5 de 98
wavelets-mies aplicadas na base de espiculas. (obs: os resultados foram divididos por 103.)

Posicdo | Wavelet D5 | Wavelet D4 | Wavelet D3 | Wavelet D2 | Wavelet Dl
01 Haar Ort. 2168,3 | Haar Ort. 443,8 | Haar Ort. 106,2 | RBior31 30,3 | RBior31 13,7
02 RBior31 235,3 | RBior31 147,0 | RBior31 86,8 | Haar Ort. 19,0 | Haar Ort. 6,2
03 Bior31 200,9 | RBior37 54,3 | Lege4 14,9 | Lege6 7,6 | RBior33 49
04 Bior33 172,2 | RBior39 52,2 | RBior33 14,8 | Lege4 6,5 | RBior35 4.5
05 Bior35 132,0 | RBior22 51,3 | Biorl3 14,6 | Biorl5 49 | RBior37 43
06 Bior28 131,3 | RBior35 49,8 | Biorl5 14,3 | Biorl3 4,8 | RBior39 4,3
07 RBior55 128,9 | RBior33 49,5 | Biorll 13,2 | Biorll 4,7 | Lege6 3,6
08 Bior26 123,2 | Biorl5 49,0 | DB1 13,2 | DBI 4,7 | RBior22 3,3
09 Bior24 101,2 | DB2 36,6 | RBiorll 13,2 | RBiorll 4,7 | Leged 3,1
10 Bior37 101,0 | Sym2 36,6 | Haar 13,2 | Haar 4,7 | Biorl5 3,0
11 Bior39 97,2 | Biorl3 36,6 | Lege2 13,2 | Lege2 4,7 | Biorl3 3,0
12 RBior44 88,6 | Bior37 36,2 | Lege6 12,6 | Bior31 2,9 | Biorll 3,0
13 Bior68 83,4 | RBiord44 35,4 | RBior22 10,8 | Bior39 29 | DB1 3,0
14 Coif2 81,5 | Bior39 34,8 | RBior35 6,4 | Bior37 2,8 | RBiorll 3,0
15 RBior68 80,3 | Sym5 34,6 | DB2 5,3 | Bior35 2,8 | Haar 3,0
16 Biorl3 79,1 | RBior55 34,6 | Sym2 5,3 | Bior33 2,8 | Lege2 3,0
17 Sym8 78,1 | Coifl 34,0 | RBior55 5,1 | RBior22 2,3 | RBior24 3,0
18 Sym10 78,0 | DB5 33,9 | Coifl 5,1 | Bior28 2,0 | RBior26 3,0
19 RBior22 77,7 | Bior35 32,9 | RBior44 5,0 | RBior33 2,0 | RBior28 3,0
20 Coif3 77,2 | DB8 32,1 | RBior24 4,8 | Bior26 2,0 | Bior55 2,6
21 RBior33 76,7 | DB11 31,2 | RBior37 4,5 | Bior24 1,9 | RBior68 2,2
22 Sym6 75,8 | Coif4 30,8 | RBior39 4,3 | Bior22 1,9 | RBior44 2,2
23 DB4 75,6 | Syml1 30,5 | DB3 3,7 | DB2 1,7 | RBiorl5 2,2
24 DB7 75,4 | Bior22 30,3 | Sym3 3,7 | Sym2 1,7 | RBiorl3 2,2
25 Biorl5 75,1 | DB14 29,7 | Bior31 3,6 | Coifl 1,7 | Coifl 2,2
26 Sym4 73,9 | Syml8 29,6 | Bior26 3,5 | RBior55 1,5 | DB2 2,1
27 Bior22 73,0 | RBior24 29,3 | Bior24 3,5 | Biord44 1,5 | Sym2 2,1
28 Sym12 72,3 | Coif5 29,2 | RBiorl3 3,4 | Bior68 1,5 | Sym4 2,1
29 DB21 71,5 | DB17 28,9 | RBior26 3,3 | Dmey 1,5 | Coif2 2,1
30 DB10 70,6 | Sym9 28,7 | Bior22 3,1 | DB34 1,4 | DB3 2,1
31 DB18 69,9 | DB20 28,4 | Bior28 3,1 | DB35 1,4 | Sym3 2,1

Continua na préxima pdgina
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Tabela 30 — Continuagdo da pdgina anterior

Posicdo | Wavelet D5 | Wavelet D4 | Wavelet D3 | Wavelet D2 | Wavelet Dl
32 DB24 69,2 | Sym20 28,3 | Coif2 2,9 | DB33 1,4 | DBS 2,1
33 Syml14 68,8 | Sym3 28,2 | DB4 2,8 | DB36 1,4 | DB4 2,1
34 Sym17 68,6 | DB3 28,2 | Sym4 2,8 | DB27 1,4 | DB6 2,1
35 DB3 68,5 | Syml16 28,1 | Bior33 2,6 | DB28 1,4 | Sym6 2,1
36 Sym3 68,5 | Biorll 27,7 | Sym6 2,4 | DB26 1,4 | Coif3 2,1
37 Biorll 67,7 | DB1 27,7 | DB5 2,3 | DB25 1,4 | SymS5 2,1
38 DBI1 67,7 | RBiorl1 27,7 | Bior39 2,3 | DB37 1,4 | DB7 2,1
39 RBiorl1 67,7 | Haar 27,7 | DB6 2,2 | Syml19 1,4 | Sym8 2,1
40 Haar 67,7 | Lege2 27,7 | Bior35 2,2 | DB32 1,4 | Coif4 2,1
41 Lege2 67,7 | DB23 27,4 | Bior37 2,1 | DB31 1,4 | Dmey 2,1
42 DB36 67,7 | DB26 27,1 | RBior28 2,1 | Sym20 1,4 | Syml0 2,1
43 Coifl 67,4 | Dmey 26,9 | RBior68 2,1 | DB24 1,4 | Coif5 2,0
44 RBior26 66,5 | DB29 26,7 | Sym5 2,1 | DB18 1,4 | DB8 2,0
45 RBior28 66,3 | DB32 26,0 | DBS 2,1 | DB3 1,4 | Sym9 2,0
46 DB28 65,8 | DB35 25,9 | Sym9 2,0 | Sym3 1,4 | Sym7 2,0
47 RBior24 65,8 | Bior33 25,8 | Bior44 2,0 | DB29 1,4 | DBI13 2,0
48 DB25 65,3 | DB38 25,6 | RBiorl5 2,0 | DB38 1,4 | DB14 2,0
49 DB27 65,2 | Bior24 25,6 | Coif4 2,0 | DB30 1.4 | DB12 2,0
50 DBI5 65,0 | Sym13 25,3 | Sym8 2,0 | DB19 1,4 | Syml8 2,0
51 DB33 64,4 | Sym4 25,1 | DBI10O 1,9 | Syml5 1,4 | DB9 2,0
52 Sym7 64,2 | DB37 24,9 | Symll 1,9 | Syml6 1,4 | DB11 2,0
53 DB13 63,9 | DB31 24,8 | Coif3 1,9 | DB21 1,4 | Syml3 2,0
54 DB35 63,7 | DB34 24,7 | DBI12 1,8 | DB22 1,4 | DB15 2,0
55 Sym16 63,6 | DB28 24,4 | DB7 1,8 | DB20 1,4 | DB10 2,0
56 DB32 63,4 | DB25 24,2 | Syml4 1,8 | DB17 1,4 | Syml17 2,0
57 DB6 63,2 | DB22 24,1 | DB14 1,7 | DB23 1,4 | Symll 2,0
58 DB30 63,0 | Syml14 24,1 | Sym7 1,7 | Syml4 1,4 | DB22 2,0
59 Sym19 63,0 | Sym7 23,9 | Sym19 1,7 | DB16 1,4 | Syml2 2,0
60 DB31 62,9 | DB19 23,4 | DB21 1,6 | DB15 1,4 | DB21 2,0
61 DB14 62,3 | Lege4 23,3 | Syml6 1,6 | Syml12 1,4 | DB16 2,0
62 DB22 61,9 | DB6 23,1 | DBI19 1,6 | Symll 1,4 | DB23 2,0
63 DB38 61,1 | Syml5 23,1 | Syml17 1,6 | Syml17 1,4 | DB30 2,0
64 DB17 61,0 | DBI16 22,9 | DB23 1,6 | Syml8 1,4 | DB38 2,0
65 Biord4 60,7 | DBI13 22,4 | Syml12 1,6 | DB12 1,4 | DB31 2,0
66 DB12 60,5 | Bior31 22,0 | Bior55 1,6 | Syml3 1.4 | DB20 2,0
67 Coif4 60,4 | Bior28 21,5 | DB17 1,6 | DB11 1,4 | Syml4 2,0
68 DB29 60,1 | DB09 21,5 | DB32 1,5 | DB10 1,4 | DB29 2,0
69 Dmey 60,0 | Sym12 21,4 | DB9 1,5 | DB9 1,4 | DB17 2,0
70 Sym20 59,7 | Bior26 21,2 | DB30 1,5 | DB14 1,4 | DB24 2,0
71 DB9 59,7 | DBI10 20,9 | DBI16 1,5 | DB13 1,4 | Syml6 2,0
72 DB34 59,4 | Sym6 20,3 | DB25 1,5 | RBiorl3 1,4 | DB19 2,0
73 DBI16 59,1 | DBI12 20,1 | Coifs 1,5 | Sym7 1,4 | DB37 2,0
74 DB11 58,9 | RBiorl5 20,0 | Bior68 1,5 | Sym9 1,4 | Syml5 2,0
75 DB19 58,6 | Coif3 20,0 | DB34 1,5 | DBS8 1,4 | DBIS 2,0
76 DB37 58,1 | DBI15 19,9 | Sym10 1,5 | Syml10 1,4 | Biord4 2,0
77 Sym15 57,3 | DB33 19,8 | Sym13 1,5 | Coif05 1,4 | DB32 2,0
78 DB20 57,2 | DB7 19,8 | DBI15 1,5 | DB4 1,4 | Sym20 2,0
79 Sym18 56,6 | DB36 19,7 | DB28 1,5 | Coif4 1.4 | DB28 2,0
80 RBiorl3 56,3 | DBI18 19,7 | DB11 1,4 | Sym8 1,4 | DB25 2,0
81 DB26 56,1 | DB24 19,6 | DB13 1,4 | DB7 1,4 | Syml19 2,0
82 Coif5 56,1 | DB27 19,6 | DB36 1,4 | SymS5 1,4 | DB36 2,0
83 Sym13 54,9 | DB30 19,5 | DB27 1,4 | Sym4 1,4 | DB27 2,0
84 DB23 54,8 | DB21 19,3 | DB26 1,4 | Coif3 1,3 | DB26 2,0
85 RBior35 53,4 | Bior44 18,6 | DB18 1,4 | Coif2 1,3 | DB33 2,0
86 Sym9 52,5 | RBior26 18,4 | DB37 1,4 | Sym6 1,3 | DB35 2,0
87 DB8 51,8 | Lege6 18,4 | Sym20 1,4 | DBS 1,3 | DB34 2,0
88 Syml1 48,7 | Syml9 18,0 | DB38 1,3 | RBiorl5 1,3 | Bior68 1.9
89 RBior15 48,2 | DB04 18,0 | Syml5 1,3 | DB6 1,3 | RBior55 1,7

Continua na préxima pdgina
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Tabela 30 — Continuagdo da pdgina anterior

Posicdo | Wavelet D5 | Wavelet D4 | Wavelet D3 | Wavelet D2 | Wavelet Dl
90 DB2 45,6 | Syml7 17,7 | Dmey 1,3 | RBior44 1,3 | Bior28 1,6
91 Sym?2 45,6 | Coif2 17,5 | DB24 1,3 | Bior55 1,3 | Bior26 1,6
92 DB5 45,2 | RBior68 17,5 | DB35 1,3 | RBior68 1,3 | Bior24 1,6
93 Bior55 45,0 | Sym8 17,2 | DB20 1,3 | RBior35 1,2 | Bior22 1,6
94 RBior37 43,7 | Syml0 17,1 | DB29 1,3 | RBior24 1,2 | Bior31 1,3
95 Sym5 43,5 | Bior68 16,1 | Syml8 1,3 | RBior37 1,1 | Bior39 1,3
96 RBior39 40,2 | RBiorl3 15,7 | DB22 1,3 | RBior28 1,1 | Bior37 1,3
97 Lege4 34,1 | RBior28 15,2 | DB33 1,2 | RBior39 1,1 | Bior35 1,3
98 Lege6 27,0 | Bior55 13,2 | DB31 1,2 | RBior26 1,1 | Bior33 1,3

Da tabela 30, a wavelet Rbior31 produziu os maiores niveis de energia para o
primeiro e segundo nivel de decomposi¢cdo (D1,D2). Para o terceiro, quarto e quinto nivel

de decomposicdo (D3,D4,D5), a wavelet Haar Ortogonal apresentou os maiores resultados.

Sabendo que as wavelets Haar Ortogonal e RBior31 sdo as wavelets que apresentaram
maior energia em suas decomposicoes, estas foram utilizadas para a deteccdo de espiculas
individualmente e agrupadas. O resultado € apresentado comparativamente com o0s

agrupamentos DB1-DBS e DB1-DB38 na tabela 31.

Tabela 31: Resultados obtidos usando as wavelets-maes com os maiores valores de energia
na decomposicao de espiculas. Em negrito os melhores resultados por nivel de decomposigao.
Sublinhados o segundo melhor resultado por nivel de decomposig¢ao.

Wavelets Decomposi¢des Dimensdes ~ AUC
Haar Ortogonal (D123--) 3 0,9287
RBior31 (D123--) 3 0,9567
Haar Ort. + RBior31 (D123--) 6 0,9679
DBI1-DB5 (D123--) 15 0,9544
DB1-DB38 (D123--) 114 0,9653
Haar Ortogonal (D1234-) 4 0,9323
RBior31 (D1234-) 4 0,9568
Haar Ort. + RBior31 (D1234-) 8 0,9680
DB1-DB5 (D1234-) 20 0,9682
DB1-DB38 (D1234-) 152 0,9801
Haar Ortogonal (D12345) 5 0,9332
RBior31 (D12345) 5 0,9579
Haar Ort. + RBior31 (D12345) 10 0,9685
DB1-DB5 (D12345) 25 0,9702
DB1-DB38 (D12345) 190 0,9843

Observa-se pelos resultados apresentados na tabela 31 que o grupo DB1-DB38 gerou
os melhores indices de detec¢do para os niveis de decomposi¢do (D123--), (D1234-), e
(D12345). O agrupamento Haar Ort. + Rbior31 gerou os segundos melhores indices de
deteccdo para as decomposi¢des (D123--) e (D1234-). Como comentado no estudo de

decomposicoes wavelet (secdo 5.3.1), a wavelet-mde RBior31 apresentou sozinha melhores
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indices de detec¢ao do que qualquer wavelet-mae apresentada nas tabelas 17, 18, 19, 20, 21, e
22.

Comentario: Na tabela 31 é apresentada a dimensao de caracteristicas extraidas
de cada configuragdo. Quanto maior a dimensdo, maior o tempo de processamento
necessario para a obtencdo de caracteristicas e processamento pelo algoritmo LDA. Em
caso de implementacdo do classificador proposto em sistemas embarcados com restricao de
desempenho computacional, € interessante que seja utilizado o menor nimero de caracteristicas

possiveis.

Os dados da tabela 31 referente as decomposi¢des (D123--)e (D1234-), assim como

as dimensdes respectivas a cada configuracao podem ser vistos na figura 41.
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Figura 41: Wavelets-maes selecionadas ordenadas por ordem crescente de indice de
desempenho AUC. Observe que ndo necessariamente o nimero de dimensdes (nimero acima
de cada coluna) estd associado a um desempenho melhor do classificador.

E possivel observar pela figura 41 que ndo necessariamente o aumento do nimero de
dimensdes acarreta no aumento do indice de desempenho AUC. O uso das wavelets-maes Haar
Ort. + Rbior31 com decomposicdes (D123~--) apresenta melhor indice de desempenho com

seis dimensodes do que o grupo DB1-DB38 e decomposi¢des (D123--) com 114 dimensdes.

A seguir, serd analisada a contribui¢do de diferentes descritores em conjunto com as

wavelets-maes selecionadas.
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5.3.4 ANALISE DE DESCRITORES

Um descritor adequado para extracao de caracteristicas € aquele que consegue produzir
maior informac¢do discriminante entre as classes que se deseja classificar. Para essa andlise
foram utilizados os descritores comentados na literatura, vistos no Capitulo 3. Adicionalmente,
foi analisado o descritor centred, desenvolvido para esse estudo e apresentado na secdo 4.3.2.

Os 14 descritores utilizados para esse estudo foram apresentados na tabela 11, na secdo 4.3.

Primeiramente, foi feita uma andlise visual da capacidade discriminatéria de cada
descritor. Foi aplicado a wavelet-mae RBior31 com método de extensdo de borda SPO, com
trés niveis de decomposicdo, para 494 eventos nao-espicula e 494 eventos espicula. De cada
evento, para cada nivel de decomposi¢do, foram calculados os 14 descritores da tabela 11. As
figuras 42 e 43 apresentam o resultado para cada descritor individualmente. Para cada nivel de
decomposicao, na lado esquerdo da figura sdo exibidos o valor do descritor para os 494 eventos
ndo-espicula, e do lado direito da figura sdo exibidos o valor do descritor para os 494 eventos

espicula.

E possivel observar na figura 42(c) que, visivelmente, hd informagao discriminatéria
entre eventos espicula e ndo-espicula, assim como nas figuras 42(b) e 43(b). Porém, nas

figuras 43(c), 43(f) e 43(h) ha pouca informacgao discriminante.
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Figura 42: Resultado dos 6 primeiros descritores da tabela 11 para 3 decomposi¢des da
transformada wavelet RBior31. Os valores dos gréaficos estdo ordenados de modo que, no lado
esquerdo, sdo vistos resultados de 494 realizacdes de fundo de EEG. Ao lado direto sdo vistos
resultados de 494 realizacOes de espiculas. As realizagdes de espiculas estdo ordenadas em
ordem crescente da esquerda para a direita de 60 ms a 200 ms.
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Figura 43: Resultado dos 8 ultimos descritores da tabela 11 para 3 decomposicdes da
transformada wavelet RBior31. Os valores dos graficos estao ordenados de modo que, no lado
esquerdo, sdo vistos resultados de 494 realizacdes de fundo de EEG. Ao lado direto sdo vistos
resultados de 494 realizacOes de espiculas. As realizagdes de espiculas estdo ordenadas em
ordem crescente da esquerda para a direita de 60 ms a 200 ms.
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A seguir foram realizadas utilizadas wavelets-mdes RBior31 e Haar Ort. para aferir
numericamente a informac¢do discriminatéria apresentada pelas figuras 42 e 43. O resultado é
apresentado na tabela 32 somente para a decomposi¢ao (D1234-).

Tabela 32: Valores do indice AUC para os descritores apresentados na tabela 11 e as wavelets

RBior31 e Haar Ort. para as decomposi¢des (D1234-). Foram destacadas as linhas e colunas
com os melhores resultados.

RBior31 Haar Ortogonal RBior31 + Haar Ort.

ApEn 0,9568 0,9323 0,9680
avg_pow 09613 0,9501 0,9627
centred 0,9770 0,9723 0,9782
energy 0,9613 0,9501 0,9627
rms 0,9694 0,9521 0,9706
range 0,9777 0,9710 0,9781
max 0,9637 0,9592 0,9633
min 0,9725 0,9598 0,9727
mean 0,6462 0,6466 0,6906
dev 0,9695 0,9517 0,9706
var 0,9614 0,9499 0,9629
median 0,7518 0,7286 0,7587
mode 0,9449 0,6927 0,9459
norm 0,9694 0,9521 0,9706

E possivel observar que os descritores que apresentaram os melhores indices AUC
foram os descritores centred, max, min, assim como o range. Os descritores mean, median, €
mode apresentaram os piores resultados como era esperado pela informacao discriminante entre

eventos espicula e ndo-espicula apresentados nas figuras 43(c), 43(f) e 43(g).

Sabendo quais descritores apresentaram melhor desempenho na discriminagdo de
eventos, foram combinados os descritores centred, max, min e range. O resultado é apresentado

para as combinagdes que resultaram maiores indices nas decomposicoes (D1234-).

Tabela 33: Valores do indice AUC para agrupamentos de descritores apresentados na tabela
32 processadas pelo classificador proposto no item 4.2 utilizando as wavelets selecionadas
no item 5.3.3 com decomposi¢des (D1234-). Foram destacadas as linhas e colunas com os
melhores resultados.

Composi¢do RBior31 Haar Ortogonal RBior31 + Haar Ort.
max, min 0,9800 0,9744 0,9805
max, min, centred  0,9934 0,9921 0,9941
centred, max 0,9919 0,9908 0,9928
centred, range 0,9930 0,9920 0,9935

A figura 44 apresenta os resultados apresentados nas tabelas 32 e 33.

E possivel observar pelos resultados da tabela 33 e pela figura 44 que a combinagio
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Figura 44: Indice de desempenho AUC para os descritores apresentados na tabela 11 para
wavelets-maes selecionadas assim como para a combinagdo de descritores apresentada na
tabela 33.

de descritores [max, min, centred], juntamente com o agrupamento RBior31 + Haar Ortogonal
apresentou o melhor indice AUC, igual a 0,9941. Considerando o nimero de dimensdes que
foi reduzido, o melhor resultado foi obtido pelo wavelet RBior31 com os descritores [centred,
range]. O uso combinado de descritores resultou melhores indices AUC do que os descritores

usados individualmente.

A seguir o conjunto de descritores selecionados sdo processados em conjunto com 0s
melhores agrupamentos de wavelets obtidos nos experimentos anteriores. A tabela 34 apresenta
os resultados obtidos para os melhores conjuntos de wavelets-maes, descritores e nimero de

decomposicdes.

Tabela 34: Comparacdo entre classificadores com diferentes configuracdes.

Wavelets Decomposicdes  Descritor Dimensdes AUC  tempo (ms)
RBior31 (D123--) centred, range 6 0,9936 51
RBior31 (D123--) max, min, centred 9 0,9940 67
Haar Ort.+RBior31 (D123--) max, min, centred 18 0,9941 170
Haar Ort.+RBior31 (D1234-) max, min, centred 24 0,9944 218
Haar Ort.+RBior31 (D12345) max, min, centred 30 0,9946 265
DB1-DB5 (D123--) max, min, centred 45 0,9952 416
DB1-DB5 (D1234-) max, min, centred 60 0,9958 543
DB1-DB5 (D12345) max, min, centred 75 0,9966 666
DB1-DB38 (D123--) max, min, centred 342 0,9983 3694
DB1-DB38 (D1234-) max, min, centred 456 0,9993 5691
DB1-DB38 (D12345) max, min, centred 570 0,9999 9130

Observa-se pelos dados da tabela 34 que o indice AUC melhora conforme aumenta a
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dimensionalidade das caracteristicas. Por outro lado, a diferenga percentual entre o pior e o

melhor resultado apresentado na tabela 34 € de 0,63%.

O computador utilizado para esse estudo € um Intel Core 15-2500K CPU @ 3.30GHz
x 4 com 8 GB de memoria. O classificador de espiculas proposto foi programado em Java com
recurso multi-tarefa, onde para cada calculo é alocado um novo processo. O tempo necessario
para realizar a transformada wavelet dos 1994 eventos da base de sinais, calcular os descritores
selecionados, reduzir a dimensionalidade das caracteristicas com o algoritmo LDA e aplicar
o classificador linear varia bastante. Para o classificador com seis dimensdes, o tempo de
processamento foi de 51 milissegundos enquanto que para o classificador com 570 dimensdes

o tempo de processamento foi de 9,13 segundos.

Da tabela 34, € possivel verificar dois comportamentos diferentes apresentados pelas
figuras 45 e 46. Na figura 45, ha um comportamento quase linear entre o tempo de
processamento e as dimensdes de caracteristicas utilizadas pelo classificador, enquanto que
a curva apresentada pela figura 46 apresenta um crescimento rapido do indice de desempenho
AUC até o numero de dimensdes ser igual a 75, ap6s esse valor, o indice de desempenho AUC

continua aumentando, porém, suave e assintoticamente até 0,9999.

600
500
400
300

200

Dimensdes de Caracteristicas

100

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Tempo de Processamento (ms)

Figura 45: Tempo de processamento em milissegundos em relacdo as dimensdes de
caracteristicas utilizadas pelo classificador para os resultados da tabela 34.

Contribuicao: Considerando os resultados obtidos nos experimentos das se¢oes 5.3.1,
5.3.2 e 5.3.4, a conclusdo € a de que € mais adequado utilizar um conjunto de wavelets com
varios niveis de decomposicdo e varios descritores do que uma wavelet-mae ou descritor
especifico para a deteccdo de espiculas. A escolha desses conjuntos permite obter niveis
de deteccdao elevados conforme a carga computacional que se deseje ou a plataforma

computacional disponivel para a implementagao do sistema de deteccao.
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Figura 46: Tempo de processamento em milissegundos em relacdo ao indice de desempenho
AUC obtido pelo classificador para os resultados da tabela 34.

Comentario: Um estudo preliminar abordando a arquitetura do classificador proposto
na secao 4.2, figura 19, juntamente com resultados preliminares de classificagdo foram

publicados em Pacola et al. (2012a).

Foi apresentado nesta secdo a andlise de niveis de decomposi¢ao wavelet, familias de
wavelets-maes que resultam melhores indices de detec¢dao de espicula assim como um estudo
detalhado de descritores utilizados na extracdo de caracteristicas dos eventos processados pela

transformada wavelet.

5.4 ANALISE DA TAXA DE AMOSTRAGEM EM SINAIS DE EEG

Como apresentado no Capitulo 3, a maioria dos estudos encontrados na literatura
abrangem sinais amostrados até 200 Hz, com poucos estudos abrangendo a deteccdo de
espiculas com sinais amostrados acima de 200 Hz. Isso se deve ao fato das espiculas e ondas
agudas possuirem uma duragdo de 20 a 200 ms, o que corresponde a frequéncias de 5 a 50 Hz.
Isso leva a conclusdo que amostragens de sinal realizadas a 100 Hz contemplariam esse espectro

de frequéncias.

Comentario:  Apesar de equipamentos comerciais de eletroencefalografia
conseguirem atualmente coletar sinais com frequéncias de amostragem superiores a 200
Hz, os neurologistas ainda utilizam e armazenam os sinais amostrados nessa frequéncia. Em
parte pelo sinal na tela do equipamento ndo apresentar diferenca visual. Além disso, sinais
amostrados com frequéncias superiores ocupam mais espaco em sistemas de armazenamento,

tornando-se desinteressante manter arquivos volumosos sem melhora no aspecto visual do
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€xame.

Estudos na literatura ((GANDHI; PANIGRAHI; ANAND, 2011; BIROT et al., 2013))
com frequéncias de amostragem elevadas como 400 Hz e 600 Hz (BIROT et al., 2013)
comentam que hd caracteristicas no sinal de EEG, denominadas como oscilagdes de alta

frequéncia, que ndo sdo exploradas e que podem ser relevantes para a deteccao de espiculas.

Dessa maneira, o objetivo desse estudo € verificar a influéncia do espectro adicional de

frequéncias, acima de 200 Hz, na deteccao de espiculas.

Para esse estudo foi utilizado o classificador proposto na secdo 4.2, figura 19. Foram
selecionadas wavelets-maes normalmente utilizadas em estudos encontrados na literatura:
wavelet-mae DB2, DB3, DB4, DB5, e Haar assim como a wavelet RBior31 selecionada na
secdo de resultados 5.3. Para essas seis wavelets-maes foi utilizada a extensao de borda SPO
durante a transformada wavelet como definido na secdo de resultados 5.2. Os descritores max,

min, e a centred foram utilizados para extrair as caracteristicas do sinal.

A base de eventos original foi amostrada a 1000 Hz, onde foram aplicados filtros notch
em 60 Hz e suas harmonicas, juntamente com um filtro passa-baixas com frequéncia de corte
em 350 Hz. O filtro utilizado € do tipo FIR, com 21 coeficientes e janelamento por Blackman,

equivalente a um filtro passa-baixas Butterworth de segunda ordem.

A seguir, a base original de sinais foi reamostrada a 500, 333, 250, 200, 167, 143, 125,
111 e 100 Hz. A reamostragem foi feita removendo-se amostras do sinal original de modo que
0 espacamento temporal entre as amostras fosse de 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, e 10 milissegundos
respectivamente. Para cada frequéncia, antes da reamostragem, foi aplicado um filtro passa-
baixas com frequéncia de corte na mesma propor¢do do filtro aplicado na base original igual a

1000/350 = 2,8571. As informagdes de reamostragem sdo apresentadas na tabela 35.

A transformada wavelet decompde os sinais em sub-bandas de frequéncias como
apresentado na secdo 2.5.2. As frequéncias contidas em cada sub-banda dependem da
frequéncia de amostragem do sinal em transformacdo. Considerando a base de eventos
amostrada a 200 Hz, o primeiro nivel de decomposi¢do wavelet D1 abrange as frequéncias
de 50 a 100 Hz. O segundo nivel de decomposi¢do wavelet D2 abrange as frequéncias de 25 a
50 Hz e o terceiro nivel de decomposi¢cdao wavelet D3 abrange as frequéncias de 12,5 a 25 Hz.
Tendo como referéncia esse trés niveis de decomposi¢ao para a base de eventos amostrada a 200
Hz, tem-se uma quantidade de informacao delimitada pelo espectro de frequéncias de 12,5 a 100
Hz. Conforme € alterada a frequéncia de amostragem da base de eventos, a informacgdo contida

no espectro de frequéncias de 12,5 a 100 Hz desloca-se entre as novas sub-bandas respectivas
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Tabela 35: Frequéncias de reamostragem da base original, intervalo de tempo entre amostras e
frequéncia de corte do filtro passa-baixas aplicado. As informacdes da base original estdo em
negrito.

Frequéncia de Intervalo de tempo  Frequéncia de corte do
amostragem (Hz) entre amostras (ms) filtro passa-baixas (Hz)

1000 1 350,0

500 2 175,0

333 3 116,5

250 4 87,5

200 5 70,0

167 6 58,5

143 7 50,0

125 8 43,8

111 9 38,9

100 10 35,0

as novas frequéncias. Desse modo, considerando a informagao contida no espectro de 12,5 a
100 Hz, e que para conseguir esse espectro a partir de uma base com frequéncia de amostragem
superior a 200 Hz € necessario realizar mais decomposi¢des, obtém-se informacdes adicionais

nao contempladas por sinais amostrados em frequéncias inferiores a 1000 Hz.

A tabela 36 apresenta as frequéncias das sub-bandas inerentes a sinais de EEG
amostrados nas frequéncias apresentadas na tabela 35. Em negrito sdo apresentadas as sub-
bandas de decomposicdo wavelet contendo o espectro de frequéncias de 12,5 a 100 Hz.
Observa-se que para a base amostrada a 100 Hz, o grupo de frequéncias esta contido nos
niveis D1 e D2. Para a base amostrada a 250 e 333 Hz, o mesmo grupo de informagao esté
contido entre os niveis D1 a D4. Em 500 Hz, o mesmo grupo de informacao estd contido nas
decomposicoes D2, D3, D4, e D5, sendo que a decomposicdo D1, contendo as frequéncias de
125 a 250 Hz, deve ser calculada para se obter as decomposicoes seguintes. Da mesma forma
temos as decomposicdes da base amostrada a 1000 Hz, onde o grupo de informacdo de 12,5 a
100 Hz esta contido nas decomposicdes D3, D4, D5, e D6, com espectro de frequéncia adicional
de 125 a 500 Hz contido nas sub-bandas D1 e D2.

A figura 47 mostra um exemplo das decomposicdes wavelet calculadas a partir de
um mesmo sinal amostrado em frequéncias diferentes. A figura 47(a) apresenta uma espicula
amostrada a 1000 Hz e suas seis primeiras decomposicdes. A figura 47(b) apresenta a mesma
espicula, reamostrada a 200 Hz com quatro niveis de decomposi¢io. Em ambos os casos
foi utilizada a wavelet-mae DB4. Observa-se que as quatro primeiras decomposi¢des da

figura 47(b) sdo equivalentes as quatro ultimas decomposi¢oes da figura 47(a).
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Tabela 36: Frequéncias das sub-bandas de decomposi¢des wavelet para sinais amostrados
nas frequéncias apresentadas na tabela 35. Em negrito estdo as sub-bandas que abrangem as
frequéncias de 12,5 Hz a 100 Hz.

Frequéncia de Decomposicdes Wavelet
Amostragem (Hz) D6 D5 D4 D3 D2 D1
1000 7,81 15,63|15,63 31,25|31,25 62,50|62,50 125,00 | 125,00 250,00|250,00 500,00
500 391 7,81 | 7,81 15,63 15,63 31,25|31,25 62,50 | 62,50 125,00 125,00 250,00
333 2,60 5,2 5,20 10,41|10,41 20,81|20,81 41,63 | 41,63 83,25 | 83,25 166,50
250 1,95 391 | 391 7,81 | 7,81 15,63|15,63 31,25 | 31,25 62,50 | 62,50 125,00
200 1,56 3,13 | 3,13 6,25 | 6,25 12,50|12,50 25,00 | 25,00 50,00 | 50,00 100,00
167 1,30 2,61 | 2,61 522 | 5,22 10,44|10,44 20,88 | 20,88 41,75 | 41,75 83,50
143 1,12 2,23 | 2,23 447 | 447 894 | 894 17,88 | 17,88 35,75 | 35,75 71,50
125 098 195 | 1,95 391 | 391 7,81 | 7,81 15,63 | 15,63 31,25 | 31,25 62,50
111 0,87 1,73 | 1,73 3,47 | 347 694 | 6,94 13,88 | 13,88 27,75 | 27,75 55,50
100 0,78 1,56 | 1,56 3,13 | 3,13 6,25 | 6,25 12,50 | 12,50 25,00 | 25,00 50,00
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Figura 47: WT DB4 com (a) seis primeiros niveis de decomposicio de uma espicula amostrada
a 1000 Hz e (b) quatro primeiras decomposi¢des da mesma espicula de (a) reamostrada a
200 Hz. As frequéncias respectivas a cada sub-banda, D1, D2, D3, D4, D5, e D6 de cada
amostragem sao apresentadas na tabela 36.

Considerando as informacdes contidas no espectro de frequéncias entre 12,5 e 100 Hz,
o classificador proposto na secao 4.2 opera com niveis diferentes de decomposi¢oes, conforme
a frequéncia de amostragem da base de eventos. Isso € apresentado pela tabela 37, onde os
niveis de decomposicdo D1 e D2 sdo utilizados para sinais amostrados a 100 Hz, D1, D2, e D3
para sinais amostrados a 200 Hz, e os niveis de decomposi¢do D1, D2, D3, D4, D5, e D6 para

sinais amostrados a 1000 Hz.

Os indices de desempenho AUC obtidos sdo apresentados na tabela 38. Para fins

de comparacdo, os calculos foram repetidos para o descritor entropia aproximada (ApEn). O
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Tabela 37: Niveis de decomposi¢ao utilizado pelo classificador proposto na se¢do 4.2, figura 19

para sinais amostrados em 100, 111, 125, 143, 167, 200, 250, 333, 500 e 1000 Hz.

Frequéncia de amostragem

Niveis de decomposi¢ao

1000
500
333
250
200
167
143
125
111
100

D1, D2, D3, D4, D5, D6

D1, D2, D3, D4, D5

D1, D2, D3, D4
D1, D2, D3, D4
D1, D2, D3
D1, D2, D3
D1, D2, D3
D1, D2, D3
D1, D2, D3
D1, D2

resultado € apresentado na tabela 39.

Tabela 38: Indice de Desempenho AUC para a base de eventos amostrada nas frequéncias

apresentadas na tabela 35 utilizando os descritores centred, max, e min.

Decomposi¢des Freq. (Hz) DB2 DB3 DB4 DB5 Haar RBior31
D123456 1000 0,9911 0,9894 0,9877 0,9705 0,9942 0,9949
D12345- 500 0,9870 0,9891 10,9842 0,9565 0,9937 0,9931
D12345- 333 0,9773 10,9829 0,9796 0,9327 0,9971 0,9943
D1234-- 250 0,9873 10,9892 0,9634 0,9663 0,9930 0,9938
D123--- 200 0,9863 0,9693 0,9631 0,9335 0,9912 0,9935
D123--- 167 0,9742 0,9835 0,9326 0,9620 0,9955 0,9940
D123—-- 143 0,9789 10,9848 0,9380 0,9708 0,9948 0,9930
D123--- 125 0,9831 0,9794 0,9603 0,9814 0,9883 0,9927
D123-—- 111 0,9828 0,9885 0,9550 0,9822 0,9905 0,9924
D12———- 100 0,9728 0,9693 0,9469 0,9698 0,9901 0,9926

E possivel verificar pela tabelas 38 e 39 que o desempenho do classificador utilizando

eventos de EEG amostrados a 1000 Hz sdo superiores aos indices obtidos utilizando a

mesma base de eventos reamostrada em frequéncias inferiores. Observa-se que o indice de

desempenho AUC do classificador ndo aumenta constantemente conforme aumenta a frequéncia

de amostragem. Porém, na média, o crescimento € progressivo conforme os coeficientes

referentes as frequéncias de 100 Hz a 500 Hz sdo adicionados.

Os dados das tabelas 38 e 39 sao apresentados pela figura 48.

Observa-se na figura 48 que a utilizacdo de descritores diferentes acarreta uma

diferenca significativa no comportamento do desempenho do classificador em funcido da
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Tabela 39: Indice de desempenho AUC para a base de eventos amostrada nas frequéncias
apresentadas na tabela 35 utilizando o descritor entropia aproximada (ApEn).

Decomposi¢des Freq. (Hz) DB2 DB3 DB4 DB5 Haar RBior31

D123456 1000 0,9150 0,9259 09108 0,8532 0,9613 0,9708
D12345- 500 0,8077 0,8726 0,8421 10,7566 0,8641 0,8826
D12345- 333 0,7715 0,8017 0,7829 0,7149 0,9023  0,8977
D1234-- 250 0,8144 0,8919 0,7450 0,8053 0,8716 09195
D123-—- 200 0,8197 0,7533 0,7528 0,6982 0,8216 0,8855
D123--- 167 0,7807 0,8153 0,7163 0,7388 0,8985 0,8930
D123--- 143 0,7986 0,8378 0,7264 0,7513 0,9064 0,8976
D123-—- 125 0,8309 0,8307 0,7719 0,7716 0,8468 0,8721
D123-—- 111 0,8266 0,8517 0,7366 0,8025 0,8506 0,8745
Dl12—-——- 100 0,7600 0,7710 0,7018 0,6653 0,7988  0,8668
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Figura 48: Indice de desempenho AUC conforme frequéncia de amostragem da tabela 35
utilizando os descritores (a) centred, max, min e (b) entropia aproximada.

frequéncia de amostragem do sinal. Utilizando os descritores centred, max, e min (tabela 38
e figura 48(a)), hd uma variacao de 4,8% entre o melhor resultado obtido com a wavelet-mae
RBior31 com amostragem a 1000 Hz e indice de desempenho AUC igual a 0,9949 e o pior
resultado, obtido pela wavelet-mae DB4 com amostragem a 100 Hz e indice de desempenho
AUC igual a 0,9469.

Utilizando o descritor entropia aproximada (tabela 39 e figura 48(b)), o indice de
desempenho AUC varia 30,55% entre o melhor resultado obtido com a wavelet-mde RBior31
com amostragem a 1000 Hz e indice de desempenho AUC igual a 0,9708 e o pior resultado,
obtido pela wavelet-mde DB4 com amostragem a 100 Hz e indice de desempenho AUC igual a
0,6653.

Amostrando sinais a 1000 Hz ao invés de 100 Hz, possibilitou uma melhora no
desempenho do classificador de 4,08% utilizando DB4, enquanto as wavelets-maes DB2, DB3,

e DBS5 obtiveram melhora de 1,83%, 2,01%, e 0,07%, respectivamente, utilizando os descritores
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selecionados centred, max, € min.

As wavelets-maes Haar e RBior31 apresentaram melhora em seus resultados com o
aumento da frequéncia de amostragem. Porém, ndo de maneira significativa, com acréscimo de

0,23% e 0,41%, respectivamente.

Contribuicio: E apresentado neste trabalho que a informagio espectral contida acima
de 200 Hz influencia significativamente a detec¢do de espiculas, melhorando o indice de
deteccao de espiculas em até 4,08% considerando wavelets-maes comumente encontradas na

literatura.

Comentario: Somente dois trabalhos foram encontrados na literatura envolvendo
taxas de amostragem de sinais de EEG superiores a 200 Hz e detec¢do de espiculas através
da transformada wavelet (GANDHI; PANIGRAHI; ANAND, 2011; BIROT et al., 2013).
Mesmo assim, € apenas informado que existe a possibilidade de melhora na detec¢dao, nao

sendo apresentados resultados quantitativos.

5.5 COMENTARIOS

Neste capitulo foi avaliada a arquitetura baseada em LDA proposta na se¢do 4.2 para
a deteccdo de espicula. Foram avaliados os métodos de detec¢dao de borda na transformada
wavelet, quais wavelets-maes, nimero de decomposicdes e descritores que apresentam 0s
melhores resultados para a detec¢do de espicula assim como a frequéncia de amostragem do

sinal influencia a deteccao de eventos espicula e nao-espicula.

No préximo capitulo s@o feitos comentarios sobre os resultados obtidos, conclusdes e

sugestoes para trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E COMENTARIOS FINAIS

E apresentado neste capitulo um resumo das andlises, comentarios € contribuicdes
realizadas no capitulo 5. E feito ainda uma discussdo geral sobre o trabalho realizado e

sugestoes de trabalhos futuros.
6.1 AVALIACAO DOS METODOS DE EXTENSAO DE BORDA

A avaliacdo dos métodos de extensdo de borda pode ser considerado um conhecimento
basico necessario no uso da transformada wavelet discreta. Isso é embasado no fato de que os
efeitos de seu uso sdo conhecidos em outras dreas da engenharia como apresentado por Katunin
(2012) e Montanari et al. (2015). Os efeitos da extensdo de borda sdo inclusive comentados no

estudo inicial da DWT feito por Mallat (1989).

Entretanto, considerando a aplicacdo da transformada wavelet para a deteccdo de
espiculas em sinais de EEG, nao foi encontrado nenhum trabalho na literatura que aborde esse

tema, nem mengao sobre métodos de extensao de borda utilizados em experimentos realizados.

Dessa maneira, a contribuicdo desse experimento € justamente o estudo das distorcoes

causadas pela interpretacao do método de extensdo de borda na deteccao de espiculas.

Foi verificado que os métodos de extensao de borda sao dependentes da quantidade de

coeficientes que a wavelet-mae possui.

Além disso, as extensdes de borda PER, PPD, ZPD e ASYMH sempre apresentaram os
piores resultados para a classificacao de espiculas, ndo sendo indicadas para uso nessa aplicagao.
Isso € importante pois a extensdo de borda ZPD € a que exige menor esforco de implementagdo,

onde os valores adicionais de extensdo de borda sdo iguais a zero.

E concluindo esse experimento, a extensao de borda SPO se mostrou mais adequada
para uso de wavelets com até oito coeficientes (Haar, DB2, Sym2, DB3, Sym3, RBior13, DB4,
e Sym4). Isso é importante pois wavelets com até oito coeficientes sdo as mais utilizadas em

estudos encontrados na literatura.
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Considerando wavelets com mais de oito coeficientes, a extensao de borda SYMH se
mostrou melhor para a deteccdo de espiculas para wavelets DB6, Coif2, Coif3, Coif4, Coif5, e
DB20.

A extensdo de borda SYMW apresentou os melhores resultados para wavelets DBS,
SymS35, e DBS, enquanto que a extensao de borda ASYMW se mostrou adequada para wavelets
DB10 e Dmey.

A extensao de borda ASYMH apresentou o pior resultado, independente do nimero de

coeficientes da wavelet, degradando os resultados em até 44,11%.

A wavelet-mae Haar, apresentada nas figuras 35 e 37 nao sofre influéncia da extensao
de borda usada, uma vez que o pior resultado obtido foi com a extensdo de borda ZPD, a qual

degradou o desempenho do classificador em 0,09%.

6.2 ANALISE DE FAMILIAS DE WAVELETS-MAES E DESCRITORES

Como verificado no estado da arte, no capitulo 3, em mais de 20 anos de pesquisas,
nos 42 estudos avaliados, ndo ha consenso entre os autores sobre qual seria a melhor wavelet-
mae, nimero de decomposi¢des wavelet ou descritor que seja mais adequado para a detec¢do

de espiculas.

Nesse estudo, primeiramente, foi feita uma avaliacdo detalhada dos niveis de
decomposicao que resultam em melhores resultados de classificagdo. Porém, o que se constatou
€ que cada nivel de decomposi¢do tem a sua parcela de influéncia na classificacao dos eventos. A
unido dos niveis de decomposi¢ao apresentam indices melhores do que niveis de decomposi¢ao

analisados individualmente.

A partir do quarto nivel de decomposi¢cdo ainda ocorre melhora no desempenho do
classificador, porém menos significativa, com aumento da dimensionalidade das caracteristicas

extraidas do sinal.

Em seguida, foram analisados cinco grupos de familias de wavelets-maes da seguinte
maneira: andlise individual de cada wavelet-mae; agrupadas aditivamente com outras wavelets-

maes da mesma familia; e por fim, entre familias. O teste envolveu 98 wavelets-maes.

A andlise individual revelou que a wavelet-mae Reverse Biortogonal 31 (RBior31)

apresentou o melhor desempenho.

A andlise entre wavelets-maes da mesma familia revelou que o uso das 38 wavelets-

maes da familia Daubechies (DB 1-DB38) apresenta o melhor desempenho.
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A andlise de wavelets-maes entre familias revelou que, seguido do agrupamento (DB1-
DB38) o melhor desempenho vem do grupo (RBior31+Haar Ortogonal) com a vantagem de

apresentar um nimero menor de dimensdes de caracteristicas.

Por fim, a andlise de descritores validou, entre os descritores analisados, que os
descritores valor maximo, valor minimo e a energia centrada do vetor usados de modo
conjunto, apresentam o melhor resultado de classificacdo. Esses resultados levam as seguintes

contribuigdes:

1. E mais adequado utilizar um conjunto de wavelets com vérios niveis de decomposicio
e vdérios descritores do que uma wavelet-mde ou descritor especifico para a deteccao
de espiculas. A escolha desses conjuntos permitem obter niveis de detecc¢ao elevados
conforme a carga computacional que se deseje ou a plataforma computacional disponivel

para implementacado do sistema de detec¢ao.

2. O descritor energia centrada do vetor (centred), (secdo 4.3.2), em conjunto com o uso
da transformada wavelet e de acordo com os resultados apresentados, obteve melhores
indices de desempenho na classificagdo de espiculas. Esse descritor foi desenvolvido
ao longo desse estudo como método para identificar coeficientes com mais alta energia
no centro da janela resultante da transformada wavelet. Esse descritor foi concebido
baseado na possibilidade de utilizar um descritor para a detec¢ao de espiculas de modo
continuo, ou seja, sem a prévia selecdo ou janelamento das amostras de exames de EEG,
onde a leitura dos dados dos canais do exame de EEG seriam feitos continuamente e o

processamento realizado através de janelas deslizantes.

3. A arquitetura do classificador proposto na secao 4.2 (figura 19), € inédito na classificacao
de espiculas em utilizar o LDA na redu¢do de caracteristicas a ponto de possibilitar um
classificador linear de separar eventos espicula de eventos nao-espicula com os indices de
desempenho obtidos nesse estudo. Além disso, se mostrou versatil nos experimentos
aceitando mudancas de configuracdo na arquitetura, seja aumentando o nimero de
wavelets-maes, o nimero de decomposi¢des wavelet ou a quantidade de descritores, sem

a necessidade de treinamento intensivo.

Os resultados destes estudos foram publicados por Pacola et al. (2012a).
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6.3 ANALISE DA TAXA DE AMOSTRAGEM EM SINAIS DE EEG

Foram encontrados na literatura apenas dois estudos que contemplam sinais de EEG
amostrados acima de 200 Hz, como descrito no capitulo 3. Outro fato que reforca essa
constatacao € que as bases publicas de sinais de EEG foram amostradas a 256, 200 e 173,5 Hz.
Isso motivou a obtencdo de sinais amostrados acima de 200 Hz para verificar se hé influéncia

do espectro adicional de frequéncias na deteccdo de espiculas.

O estudo apresentou diferencas na capacidade de deteccdo de espiculas pelo
classificador atribuidas a frequéncia de amostragem do sinal. Considerando o resultado da
tabela 39 referente a wavelet-mae DB4, que € uma wavelet-mae utilizada frequentemente pela
literatura, tem-se um ganho de 15,8% pelo indice de desempenho AUC. Considerando a base
de sinais utilizada nesse estudo, o uso de uma base amostrada a 1000 Hz ao invés de 200 Hz
permitiu ao classificador, dentre os 1500 eventos nao-espicula, reconhecer corretamente 237
eventos que antes eram tidos como falso positivos. Considerando os eventos espicula, somente
45 espiculas foram classificadas como falso negativo, contra 124 espiculas classificadas como

falso negativo com o sinal sendo amostrado a 200 Hz. Isso represente um ganho significativo.

Utilizando descritores e wavelets-maes selecionadas, a contribui¢io apresentada neste
trabalho, é que a informacao espectral contida acima de 200 Hz também influencia a deteccao

de espiculas, melhorando o indice de detec¢ao de espiculas em até 4,08%.

Aparelhos atuais de EEG permitem a amostragem do sinal em frequéncias superiores
a 200 Hz, porém nio € utilizada essa caracteristica pelo fato da anélise visual do especialista
nao perceber diferenga entre registros feitos a 200 Hz ou em frequéncias superiores. Assim,
seria possivel um ganho imediato no desempenho de detectores de espicula caso os exames
fossem registrados em taxas de amostragem elevadas (1000 Hz), e novas descobertas
poderiam ser feitas por pesquisadores caso esses registros amostrados a essas taxas estivessem

disponibilizados publicamente.

6.4 CLASSIFICADOR DE EVENTOS EPILEPTIFORMES BASEADO EM LDA

Com base nos resultados apresentados no Capitulo 5 juntamente com as informacdes
apresentadas na tabela 34, o classificador proposto na secdo 4.2, figura 19, tem como
configuracdo sugerida para a detec¢do de espiculas em exames de EEG o uso combinado das
wavelets-maes RBior31 e Haar Ortogonal, ambas com quatro niveis de decomposicido. Ap0s

a aplicacdo da transformada wavelet, sdo calculados os descritores max, min, e centred. A
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configuracdo sugerida para a deteccao de espiculas € apresentada na figura 49.

Processamento .
Descritores iy
wavelet L g ay mincentred] |- LDA | Classificador
[RBior31+Haarl] Linear

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4

Eventos espicula

e . Extracao de Caracteristicas Classificador
e nao-espicula

Figura 49: Diagrama em blocos do classificador proposto para o estudo dos métodos de
extensao de bordas. O classificador proposto na secdo 4.2, figura 19, tem como configuracdo
sugerida o uso em conjunto das wavelets-maes RBior31 e Haar Ortogonal com quatro niveis de
decomposic¢ao, assim como o uso conjunto dos descritores max, min, e centred.

A configuragdo sugerida, para a base de dados apresentada na secdo 4.1, resulta em um
indice de desempenho AUC igual a 0,9944.

A arquitetura do classificador proposto baseado no LDA é a contribuicdo desse
trabalho. Nos estudos realizados verificou-se que o classificador identifica os eventos com
tempo computacional aceitdvel, abrindo a possibilidade para implementagdo em um sistema

embarcado.

6.5 LIMITACOES DO ESTUDO

Conforme descrito nas secoes 3.2.1, as bases de espicula publicas foram registradas a
uma frequéncia de amostragem inferior a 200 Hz. Bases contendo espiculas amostradas acima

dessa frequéncia ndo estdo atualmente disponibilizadas.

Um objetivo especifico desse trabalho € justamente a andlise da influéncia de
componentes espectrais acima de 200 Hz no sinal de EEG na deteccao de espiculas. Para que
isso fosse possivel, era necessario obter uma base de sinais amostrada a 1000 Hz, permitindo
reamostrar o sinal em frequéncias inferiores e analisar o desempenho do classificador na

deteccao de espiculas.

Encontrar um neurologista com disponibilidade e equipamento condizente com o
objetivo do estudo ndo é uma tarefa facil. Além disso, o desenvolvimento do software de selecao

de espiculas, selecdo do paciente e liberacdo do comité de ética exigiram 6 meses.

A identificacdo e selecdo das espiculas pelo neurologista, assim como o processamento

digital das espiculas para obter a base descrita na se¢@o 4.1 exigiram outros 6 meses de trabalho.

A base de espiculas comentada na secdo 4.1 foi obtida de um unico paciente
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com espiculas variando entre 60 a 200 milissegundos como pode ser visto na figura 18.
Eventualmente essa distribuicdo pode variar de paciente para paciente. Para cobrir a
variabilidade das espiculas (20 a 200 milissegundos) assim como obter espiculas de um maior

numero de pacientes, ndo haveria tempo habil para a conclusao do trabalho de doutorado.

Além da limitagdo do nimero de pacientes, ha também a limitacio do nimero de
neurologistas. Como apresentado no capitulo 3 pelos autores Halford er al. (2013), ndo ha
concordancia entre os proprios especialistas no reconhecimento de padrdes epileptiformes.
Isso é apresentado na tabela 10 onde cada especialista apresenta indices de sensibilidade e

especificidade diferentes uns dos outros.

Esse € o limitante dessa pesquisa, pois os resultados apresentados no capitulo 5 podem
ter mapeado a deteccdo de espiculas desse paciente especifico sob o ponto de vista desse

neurologista especifico.

Essas limitagdes todavia ndao invalidam a pesquisa. Os métodos de pesquisa
apresentados, os resultados e contribui¢cdes preliminares, assim como o classificador proposto,
continuam validos. O que pode sofrer alteracao sera a configuragao final do classificador, onde
o agrupamento de wavelets-maes, nimero de decomposicdes e descritores utilizados podem

ndo estar otimizados para um grupo maior de pacientes e neurologistas.

Além disso, a arquitetura do classificador proposto permite determinar a melhor
wavelet-mae e descritor de maneira versatil, adaptando-se facilmente a outros pacientes e/ou

neurologistas.

6.6 COMENTARIOS FINAIS

O classificador de espiculas proposto no secdo 4.2, figura 19, € a base dos resultados
apresentados nesse trabalho. A arquitetura proposta se mostrou versatil e 4gil na mudanga de

sua configuracgdo. Isso foi possivel devido ao uso da andlise de discriminante linear.

A programacao dos métodos e ferramentas em Java também propiciou vantagens que
nao foram contempladas no inicio desse estudo. A primeira vantagem, detectada na validagcao
de ferramentas, foi a constatacdo das distor¢des causadas pelo método de extensdo de bordas.
Isso gerou uma contribui¢do na drea de detecc¢do de espiculas e os resultados foram publicados
por Pacola et al. (2012b).
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Outra vantagem foi a velocidade de obtencdo dos resultados. Apds o processamento
wavelet e cdlculo dos descritores, foram geradas mais de uma mil planilhas. O carregamento
dessas planilhas no software implementado em java durava menos de 30 segundos. Uma
tentativa preliminar de carregamento de uma dessas planilhas no Matlab levou mais de um
minuto. A implementacdo da arquitetura de modo multi-thread permitiu, além de tudo, testar

vdarias combinagdes e obter resultados significativos em um tempo razodvel.

6.7 TRABALHOS FUTUROS

A deteccdo de eventos epileptiformes ndo € uma tarefa facil. Percebe-se pela
quantidade de trabalhos existentes aplicando as mais diversas técnicas e que, de modo geral, ndo
conseguem implementar um algoritmo de fato que permita o avanco tanto tecnolégico quanto o

bem estar de milhares de pessoas que sofrem com a epilepsia.

Esse trabalho contempla um nimero significativo de eventos espicula, atingindo
indices de desempenho muito préximos da detec¢ao completa, como observado no experimento
da secao 5.3.4, tabela 34, onde o indice de desempenho AUC atinge 0,9999. Porém, a base
utilizada para esses experimentos contempla espiculas de 60 a 200 ms, sendo necessario colher

mais eventos que cubram todo o espectro de duracdo das espiculas.

Apesar do nimero significativo de eventos espicula utilizados nesse trabalho, esses
eventos foram retirados de um dnico paciente, e selecionados por um Unico neurologista. Isso
nao invalida o trabalho, porém, abre a possibilidade de trabalhos futuros para a coleta de eventos

epileptiformes de mais pacientes e repeti¢cao das técnicas apresentadas nesse trabalho.

Considerando a base de dados obtida, se for devidamente trabalhada e obtendo a
liberacao do comité de ética do Hospital Pequeno Principe, a base de dados atual seria uma
contribui¢do prévia caso se tornasse acessivel a pesquisadores, e se tornaria mais abrangente

com o incremento de novos eventos epileptiformes, pacientes e especialistas avaliadores.

Considerando a arquitetura do classificador proposto, um trabalho futuro seria a
implementagdo do classificador LDA de modo embarcado. Isso poderia viabilizar um
equipamento versatil na detec¢cdo de espiculas que operaria de acordo com o paciente ou

conforme configuracdo do especialista.

Outro trabalho futuro necessario, constatado ao longo do desenvolvimento desse
estudo, foi a resposta em frequéncia da transformada wavelet em conjunto com o tempo de
duracdo da espicula. Sabendo-se que a duracdo da espicula € de 20 ms a 200 ms, e que

os coeficientes das wavelets-maes sdo filtros passa-altas e passa-baixas, é coerente afirmar
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que a detec¢do de espiculas com determinada duragdo deve estar atrelada ao uso de uma
determinada gama de wavelets-mde. Esse trabalho ndo foi encontrado na literatura e traria

novos conhecimentos a drea da engenharia biomédica.
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