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Resumo

O estudo de sinais de eletromiografia (EMG) possui aplicagbes em areas diversificadas
da ciéncia, é de grande importancia no desenvolvimento de técnicas fisioterapéuticas de
reabilitacao, sendo ele incluso nos estudos de anéalise de tosse. Os sinais de eletromiografia
proporcionam a visualizacao do funcionamento do sistema neuromuscular, que abrange
muitas fungoes do organismo humano, e por isso possuem grande potencial para pesquisa.
Uma dentre as possibilidades de exploracao dos sinais de eletromiografia é a reabilitagao
de individuos com lesdo medular, pois estes possuem alteracdo em muitas fungoes do
organismo além da motora, sendo alterado também, por exemplo, o mecanismo da res-
piracao. O EMG aplicado ao estudo da respiragao e higiene bronquica possibilita melhor
percepcao dos métodos de tosse assistida, nessa situagao o EMG também pode ser usado
com o objetivo de tornar a tosse assistida automatica pela sincronia entre os sinais de
miusculos expiratorios e um sistema de estimulagao elétrica dos miisculos abdominais.
Para obter a devida sincronia ¢ necessario identificar a intencao ou o inicio de tosse pela
andlise da eletromiografia. Para tal, o trabalho apresenta a sugestao de detec¢ao do inicio
de tosse por algoritmos de aprendizagem de maquina, que permitem muitas opg¢oes de
métodos de classificagdo. Inicialmente definiu-se o uso da maquina de vetor de suporte
(SVM) para a classificagdo bindria da presenga de tosse em dados previamente adquiridos.
Os sinais EMG estudados sao resultantes de um ensaio realizado em cinco participantes
com diferentes alturas e complexidade de lesdoes medulares, sem restricoes pulmonares e
respiratorias, em que as tosses foram induzidas conscientemente. O trabalho contribui na
investigacao dos melhores pardmetros e métodos de classificacdo para a identificacao da
tosse voluntaria e também de pré tosse, entendida como evento anterior a tosse, uma vez
que a area de aprendizado de maquina fornece ferramentas robustas, com muitos graus
de liberdade para um desempenho suficiente para a aplicacdo almejada. Os resultados
dos experimentos de classificagdo nos sinais de EMG trabalhados demostram grande va-
riagdo no desempenho de identificacao de tosse e de pré tosse de acordo com a posicao
dos eletrodos e também de acordo com cada participante de pesquisa, uma vez que as
lesoes medulares de cada um sao diferentes e por isso se manifestam em cada individuo de
maneira particular. Contudo, para cada participante foram obtidas combinagoes de expe-
rimentacao que puderam identificar trechos de EMG de tosse e de pré tosse dos demais
sinais de EMG, sendo os menores valores de sensibilidade obtidos para classificagao de
tosse e de pré tosse 92,45% e 88,69%, respectivamente, referentes aos sinais de EMG do
mesmo participante. Dentre as cinco pessoas que colaboraram com as aquisi¢oes de sinais
apenas o participante A2 teve resultados inferiores a 96% nas métricas de sensibilidade
e especificidade, fazendo sugestao de estudos mais aprofundados a respeito do tipo de
lesao e a tosse nos sinais de EMG e também de técnicas de aprendizado de maquina mais

robustas para o caso.
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Abstract

The study of electromyography signals (EMG) has applications in diverse areas of science,
is of great importance in the development of rehabilitation physiotherapeutic techniques,
being included in studies of cough analysis. Electromyography signals provide visualiza-
tion of the functioning of the neuromuscular system, which encompasses many functions
of the human organism, and therefore has great potential for research. One of the possi-
bilities for the exploration of electromyography signals is the rehabilitation of individuals
with spinal cord injury, since these have alterations in many functions of the organism
besides the motor, and the breathing mechanism has also been altered. The EMG ap-
plied to the study of bronchial respiration and hygiene allows a better perception of the
methods of assisted cough, in this situation the EMG can also be used with the purpose
of making automatic assisted cough through the synchrony between expiratory muscle
signals and an electrical stimulation system of the abdominal muscles. In order to obtain
the correct synchrony it is necessary to identify the intention or the beginning of cough by
the analysis of the electromyography. For this, the work presents the suggestion of detec-
tion of the onset of cough by machine learning algorithms, which allow many options of
classification methods. We initially defined the use of the support vector machine (SVM)
for binary classification of the presence of cough in previously acquired data. The EMG
signs studied are the result of a trial performed in five participants with different heights
and complexity of spinal cord injuries, without respiratory and pulmonary restrictions, in
which the coughs were consciously induced. The work contributes to the investigation of
the best parameters and classification methods for the identification of voluntary cough
and also of pre cough, understood as a pre-cough event, since the machine learning area
provides robust tools with many degrees of freedom to performance for the intended ap-
plication. The results of the classification experiments on the worked EMG signals show
a great variation in the performance of cough identification and pre cough according to
the position of the electrodes and also according to each research participant, since the
spinal lesions of each are different and therefore manifest in each individual in a particular
way. However, for each participant, experimental combinations were obtained that could
identify cough and pre-cough EMG tracings of the other EMG signals, with the lowest
sensitivity values obtained for cough and pre-cough classification 92.45% and 88, 69%,
respectively, regarding the EMG signals of the same participant. Among the five people
who collaborated with the acquisition of signs, only the A2 participant had results below
96% in sensitivity and specificity metrics, suggesting more in-depth studies on the type of
lesion and cough on the EMG signs and also on more robust machine learning techniques

for the case.

Key-words: Voluntary Cough. Biopotential Signs. Spinal Cord Injury. Binary Classifi-



cation. Biomedical engineering.
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1 Introducao

O presente trabalho de conclusao de curso apresenta a proposta de uma investi-
gacao usando algoritmos classificadores SVM para inten¢do de tosse em sinais de eletro-
miografia superficial, adquiridos de voluntarios com lesao medular. Este capitulo discorre
sobre os sinais de eletromiografia e como estes estao ligados ao auxilio da higiene bronquica

em pacientes com lesao medular.

1.1 Contextualizacao

O sinal de eletromiografia (EMG) foi inicialmente estudado no inicio do século XX,
quando os outros sinais biopotenciais também comegaram a ser investigados (5). O EMG
é sinal proveniente das diferencgas de potenciais elétricos causadas pelos potenciais de ac¢ao
de um conjunto de fibras durante a contragdo das mesmas, sendo esse conjunto parte de
uma unidade motora. O sinal de eletromiografia tem muitas possibilidades de aplicacao
em trabalhos de pesquisa, justamente porque o sistema neuromuscular estd envolvido com

muitas funcionalidades do corpo humano.

As fibras musculares sao divididas em trés tipos: as lisas, que sdo controladas pelo
Sistema Nervoso Autonomo (SNA); as cardiacas, que também sao de movimento invo-
luntario; e as estriadas, que sdo as fibras controladas de modo intencional pelo sistema
nervoso central (SNV). Devido aos diferentes grupos de musculos, o EMG pode ser es-
tudado para interpretar tanto doencas miopaticas, problemas de ergonomia, etapas da
digestao, quanto para estudar os esforcos envolvidos em uma performance de danca e

efeitos do estresse.

Devido a extensao dos musculos esqueléticos estriados pelo corpo humano, o sinal
proveniente desses musculos é o mais investigado (5). A atividade muscular dos membros
do corpo é explorada, por exemplo, para a ativagao dos movimentos de préteses de modo
cada vez mais similar aos movimentos naturais. Esse tipo de trabalho se enquadra em uma
area chamada biomimética, que usa a complexidade dos seres encontrados na natureza
como inspiragao para muitas invengdes (6). Outra drea em que os sinais de eletromiograifa
sao empregados é no desenvolvimento de técnicas para reabilitacao de pacientes com lesao
muscular, tanto para avaliar o compromentimento das fung¢oes musculares, quanto para

perceber a evolucao clinica devido a aplicagao dos procedimentos fisioterapéuticos.

A tosse assistida com estimulacao elétrica, por exemplo, consiste em ativar a con-
tracao dos musculos abdominais que participam do processo natural de inspiragao e ex-

piracao para a efetuacdo de uma tosse eficaz. Essa técnica promove melhora, tanto na
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limpeza do sistema respiratério, quanto nas variaveis pulmonares apds o uso prolongado
da eletroestimulagao (7). Spivak(8) sugeriu que sinais de EMG fossem monitorados du-
rante a expiracao para a resolver o problema de sincronia existente nesse método de
assisténcia a tosse, sendo esse um exemplo do estudo dos sinais de EMG empregado na

busca por maior autonomia de individuos com tetraplegia.

Como mostrado por Thashi T. Nagase(9) em 2015, a sincronia entre os sinais de
eletromiografia dos musculos envolvidos na respiragao e a eletroestimulagao é possivel,
porém ainda nao é comprovado que o desempenho dessa técnica seja melhor que os meios
clinicos tradicionais de assisténcia a tosse. Nesse sentido ha espago para novas contribui-
¢oes com trabalhos envolvendo EMG sincronizado com eletroestimulacao. No contexto da
evolugao de analise de dados da area da satude, ¢ importante destacar o uso de técnicas
de aprendizado de maquina. O aprendizado de maquina tem se popularizado, bem como
outras técnicas de tratamento de dados, devido ao fendmeno dos grandes datasets de hoje.
As ferramentas de analise de dados e algoritmos de aprendizagem aplicadas a satude po-
dem auxiliar no diagnésticos de doengas, ou do indicios delas, melhorando a relagao entre

médico e paciente e tornando os diagnésticos médicos mais baratos (10).

1.2 Definicao do problema e proposta de pesquisa

Faz parte da melhora na qualidade de vida das pessoas com deficiéncia fisica a
maior autonomia em executar atividades cotidianas. E para isso tém sido desenvolvidos
e aperfeicoados sistemas inteligentes, tais como as préteses ativas, carros e cadeiras de
rodas adaptadas a cada tipo de necessidade, bem como novas técnicas de fisioterapia. No
caso de individuos com lesao medular ‘severa’, um dos problemas que atinge a satde dos
mesmos é o comprometimento da funcao muscular expiratoria, que causa uma ineficiéncia

na expectoracao de secregoes pulmonares.

Em decorréncia disso, existem técnicas fisioterapéuticas para auxiliar pacientes
tetraplégicos na limpeza dos pulmoes. Uma das técnicas, que vem sendo estudada e aper-
feigoada, envolve a estimulacao elétrica funcional (FES) dos misculos abdominais, para
simular as ativagoes musculares que ocorrem na expiracao durante uma tosse. Todavia, o
emprego dessa técnica depende do auxilio de um profissional especializado além de possuir
assincronismo entre a ativacao da estimulagao elétrica e o pico de fluxo expiratério. Uma
das maneiras de contornar esse problema foi apresentada por Spivak(8) 2007 que sugere

a ativacao da FES por meio do EMG de musculos que participam da respiracao.

Fundamentando-se também no conhecimento aprofundado sobre os temas de sinais
de biopotenciais e aprendizado de maquina dos orientadores da pesquisa, Doutor Cristiano
Miosso e Doutor Adson Rocha, os experimentos realizados fazem parte de um conjunto de

pesquisas sobre processamento de sinais biologicos realizadas na Universidade de Brasilia.
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Um desses trabalhos de pesquisa é o do Mestre Felipe Macedo sobre assisténcia a tosse em
pacientes com lesao medular, usando a FES e o EMG. Em decorréncia dos questionamen-
tos levantados por esse (7?), o presente trabalho visa agregar resultados experimentais
para andlises fisioterapéuticas posteriores. As paginas seguintes apresentam o registro de

sua pesquisa e a aprovacao das aquisi¢oes realizadas nos participantes voluntarios.
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medular cervical abaixo do C8, durante a tosse voluntaria e comparar com individuos controle.

Objetivos Secundarios

Estudar por meio da eletromiografia de superficie o mecanismo muscular de tosse (intencdo de tosse)
voluntaria em individuos com lesdo medular cervical e comparar com individuos controle; Avaliar o potencial
de acdo muscular nas trés por¢des (clavicular, esternal e abdominal) do misculo peitoral maior no grupo de
individuos com lesdo medular e no controle; Avaliar e descrever a funcdo pulmonar simultaneamente aos
sinais eletromiograficos de superficie nos grupos de individuos com lesédo medular e no controle

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos

Os riscos durante a realizacdo dos testes de fungé@o pulmonar parecem ser baixos e pouco relatados na
literatura especializada.

Beneficios

A partir do mapeamento dos musculos peitoral maior, hipoteticamente, serd possivel conhecer os sinais
eletromiogréaficos do referido misculo durante a tosse voluntaria. Por meio dessa mesma ferramenta de
avaliacdo, serd possivel diagnosticar a intencdo de tosse de sujeitos que ndo apresentam contracao
muscular funcional, como é o caso de individuos com lesdo medular cervical. O estudo permitira, também, o
estabelecimento de parametros de estudo da tosse voluntaria em individuos com lesdo medular cervical,
utilizando eletromiografia de superficie.
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Além disso, espera-se que os resultados permitam o desenvolvimento de um sistema completo de sincronia
para assisténcia a tosse.

Comentérios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
A pesquisa em tela demonstra fundamentacao tedrica, clareza na apresentacdo do problema e dos
objetivos. Ressalta-se que a pesquisa conta com a infraestrutura fisica e pessoal apropriada, bem como
aporte financeiro para o custeio de materiais (escritério, coletas e laboratorios), alimentagao, transporte e
pagamentos de servi¢os (pessoa fisica e juridica).

Consideracdes sobre os Termos de apresentacdo obrigatéria:

Todos os documentos necessarios para apresentacdo de projetos de pesquisa foram inseridos na
plataforma de maneira adequada e assinados por todos 0s responsaveis.

Quanto ao termo de consentimento livre e esclarecido, observou-se que os pesquisadores reformularam
todo o documento, atendendo, desta maneira, as recomendacdes solicitadas.

Recomendacdes:
Sem recomendacdes.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Diante do exposto, recomendo a aprovacgao da pesquisa.

Considerac¢des Finais a critério do CEP:

Projeto apreciado na Reunido Extraordinaria do CEP-FM-UnB. ApGs apresentacao do parecer do Relator,
aberta a discussao para os membros do Colegiado. O projeto foi Aprovado por unanimidade.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacéo
Informacdes Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO _P | 02/06/2016 Aceito
do Projeto ROJETO 557511.pdf 19:32:13
TCLE/ Termos de |TCLE_alterado.pdf 02/06/2016 |Felipe Soares Aceito
Assentimento / 19:30:40 |Macedo
Justificativa de
Auséncia
Projeto Detalhado / |Projeto_detalhado_CEP_alterado.pdf 02/06/2016 |Felipe Soares Aceito
Brochura 19:30:24 [Macedo
Investigador
Folha de Rosto Folha_de Rosto.pdf 28/03/2016 |Felipe Soares Aceito
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Folha de Rosto Folha_de_Rosto.pdf 15:52:44 |Macedo Aceito
Outros Curriculo_Lattes_Sergio_Ricardo_Mene | 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
zes Mateus.pdf 12:12:38 [ Macedo
Outros Curriculo_Lattes_Cristiano_Jacques.pdf | 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito

12:10:59 [Macedo
Outros Curriculo_Lattes_Adson_Rocha.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
12:07:56 | Macedo
Outros Curriculo_Lattes_Felipe_Macedo.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
12:05:15 [Macedo
Outros Anuencia_Coorientador.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
12:01:38 [ Macedo
Declaracéo de Anuencia_MEB.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
Instituicdo e 12:00:56 |Macedo
Infraestrutura
Declaracéo de Anuencia_Lab_FGA.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
Instituicéo e 12:00:41 |Macedo
Infraestrutura
Declaracéo de Anuencia_Lab_FCE.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
Instituicao e 12:00:29 [Macedo
Infraestrutura
Outros Carta_de_Anuencia_Orientador.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
10:13:48 [Macedo
Orcamento Orcamento.pdf 23/03/2016 |Felipe Soares Aceito
10:10:07 [ Macedo
Situacédo do Parecer:
Aprovado
Necessita Apreciacdo da CONEP:
N&o
BRASILIA, 13 de Julho de 2016
Assinado por:
Floréncio Figueiredo Cavalcanti Neto
(Coordenador)
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Em consonancia com os trabalhos dos pesquisadores que direcionaram a problema-
tica do presente trabalho, a proposta consiste em um estudo dos sinais de EMG, adquiridos
anteriormente nas pesquisas ja mencionadas, por meio de algoritmos de classificacao vi-
sando diferenciar o EMG onde existe tosse e o EMG onde existe um evento anterior a
tosse, chamado de pré tosse, dos demais sinais de EMG onde nao se encontram esses
eventos em questao. O estudo pode ser aproveitado posteriormente para a ativagao de um
sistema de eletroestimulagao, automatizando, assim, o processo de tosse assistida. Para
a identificacdo do inicio do mecanismo de tosse serdao usados estimadores comuns para
analise do sinal de eletromiografia, e a partir deles serao retiradas as informacgoes a serem

consideradas pelos algoritmos de classificagao.

Para familiarizagdo com o problema o trabalho inicialmente propde classificar os
sinais de EMG como: sinal com tosse e sinal sem tosse. A partir desses testes preliminares,
serd possivel perceber os parametros do proprio sinal que possuem mais informagoes sobre
esse problema. Com os experimentos iniciais, também serd possivel observar os ajustes
necessarios no método de classificagao, para obtencao de um desempenho de classificacao
com alta confiabilidade na deteccao da tosse, que quer dizer valores acima de 95 % de
sensibilidade e de especificidade. Depois, serdo investigados os momentos anteriores as
ocorréncias de tosse para produzir um alerta de intencao, ou inicio de tosse, com o objetivo

de tornar sincrono o processo de ativacao da FES dos musculos abdominais.

1.3 Objetivo

O objetivo geral do trabalho é obter uma classificacao de alta confiabilidade, com as
métricas de sensibilidade e especificidade acima de 95 %, para a identificacdo do comeco
de uma tosse a partir de um sinal de EMG. A partir disso, sao definidos os seguintes

objetivos especificos do trabalho:

e Desenvolver algoritmos de classificagdo supervisionada para identificacao de tosse

no sinal;

e Analisar os sinais de eletromiografia de tosse para a escolha de caracteristicas per-

tinentes a serem extraidas;

e (Classificar exemplos de tosse e pré tosse dentre nao tosse e nao pré tosse, com

aprendizagem supervisionada;

e Analisar as diferentes combinacoes entre os canais utilizados na aquisi¢ao para iden-
tificagdo dos EMG’s de tosse;

e Validar o comportamento das SVM’s adquiridas para determinar a confiabilidade

da deteccao, por sinal de EMG, da inten¢ao de tosse.
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1.4 Justificativa

Para a implementacao de sistema automatico de estimulacao elétrica aplicado na
assisténcia a tosse com ativacdo por EMG é preciso estudar como o sinal se comporta
durante uma tosse e identificar os pardmetros relevantes do sinal para a aplicacao. In-
vestigando os sinais de EMG em realiza¢des de tosses induzidas com os classificadores
SVM, é possivel verificar se identificagao do inicio da tosse é confiavel o suficiente para a

ativagao de um processo de eletroestimulagao aplicada a tosse.

Como os métodos de reconhecimento de padroes possuem muitos graus de liber-
dade, o estudo também possibilita ajustes nos parametros de classificacao para o referido
problema, podendo colaborar com estudos futuros sobre a implementacao de uma tosse

assistida por FES sincronizada com EMG.
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2 Fundamentacao Tedrica e Estado da Arte

2.1 O sinal de EMG e a tosse assistida de FES

O sinal de eletromiografia é o sinal bioelétrico proveniente da atividade do sistema
neuromuscular, que se trata da interacao entre o conjunto de musculos e o sistema nervoso
(11). O estudo da comunicagao entre esses dois sistemas, é relevante devido a complexidade
dos movimentos do corpo humano, que possuem grande controle de precisdo, forga e
expressao de sentimentos. Como a atividade muscular esta envolvida em vérias fungoes
do organismo, com exemplo da locomocao, alimentagao e expressoes faciais, os sinais de

eletromiografia sao usados em trabalhos com variadas aplicagoes.

Clinicamente, o EMG ¢é utilizado, para realizacao de diagnésticos e acompanha-
mento de doencas relacionadas aos musculos e nervos ligados a eles, como também nas
investigagoes sobre lesoes musculares. Por outro lado o EMG ¢ usado no desenvolvimento
de tecnologia voltada a robdtica, como nas préteses ativas de membros e no biomimetismo.
Existe a extracao de sinais de EMG de forma invasiva, onde os eletrodos sdo inseridos nos
miusculos, e a nao-invasiva, conhecida como EMG de superficie, em que os eletrodos sao
colocados na pele do individuo para captura dos sinais elétricos provenientes dos muscu-
los (5). O estudo do EMG de superficie é mais popularizado, por isso o termo EMG é

comumente empregado se referindo ao modo de aquisi¢do nao invasivo (11).

Sobre a formacgao do sinal de EMG, é importante entender que a comunicagao entre
o sistema nervoso e o conjunto de fibras se organiza em unidades motoras. As unidades
motoras sao constituidas por um neurdnio motor, que tem a fun¢ao de liberar o estimulo
de controle do conjunto de fibras associado a ele (11). O corpo celular de um neurdnio
motor pode estar localizado tanto no sistema nervoso autonomo como no central, e as
terminacoes do axoOnio se estendem pela medula espinhal para entrar em contato com
as células de outros sistema, podendo ser musculares os endécrinas. No caso das celulas

musculares, essa regiao de conexao ¢ chamada jungao neuromuscular (5).

O conjunto de fibras da unidade motora recebe potenciais de acao para efetuar as
contragoes, e sao conhecidos como MUAP do temo em inglés motor unit action potential. A
frequéncia com que essas MUAPs sdo recebidas determina a forga da contragao, sendo esse
processo realizado pelas células musculares, uma transformacao da energia quimica para
energia mecanica (5). Além disso, as referidas MUAP geram um diferencial de potencial
elétrico ao longo na unidade motora que pode ser medido na superficie da pele, este é o

sinal de eletromiografia. A Figura 1 mostra como esta organizada uma unidade motora.

O sinal de EMG possui caracteristicas estudadas no dominio do tempo, para ob-
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Neurdnio motor

Corpo
/ celular
/ Axénio

Jungio [
neuromuscular

Fibras musculares

Figura 1 — Representagdao de uma unidade motora, com o neurénio motor e o respectivo
conjunto de fibras associado a ele.

servacao dos eventos e atividades, no dominio da frequéncia, uma vez que a frequéncia da
ativacao das fibras estd associada a for¢ca muscular, e no dominio espacial, por causa da
extensao do conjunto de fibras que compoem a mesma unidade motora (5). Dependendo
da complexidade do que se quer analisar por meio do sinal de EMG as informagoes do
mesmo devem ser evidenciadas dentre esses dominios, podendo escolher dentre variacoes
nas posigoes de eletrodos e métricas de tempo e frequéncia, como o valor eficaz e o valor

retificado médio, bem como as frequéncias média, mediana e modal.

2.2 Algoritmos de alprendizagem de maquina

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser separados tradicionalmente
em aprendizado supervisionado e nao supervisionado. A principal diferenca entre os dois
estd que no primeiro hé conhecimento prévio dos rétulos de agrupamento associados aos
dados de exemplos, guiando, dessa maneira, o algoritmo na realizacao das rotulagoes. O
segundo tipo de aprendizagem busca uma distribuicao ou organizacao inerente aos dados

de entrada, ou seja, ndo utiliza de conhecimento prévio dos rétulos, (3).

Dentro do aprendizado nao supervisionado, existe duas abordagens de maneira
geral, o claustering, que busca agrupar os dados por meio da similaridade entre eles, e a
reducao de dimensionalidade, que realiza uma associacao dos dados. Quanto ao aprendi-
zado supervisionado, as subdivisdes sao: a regressao, quando os rétulos em questao forem
numéricos, e a classificagdo, quando os rétulos forem por categoria (3, 12). A classificagao

ainda pode ser binaria, diferenciando os dados em duas classe, ou multiclasses.

A Figura 2, apresenta o processo geral do treinamento supervisionado, com dois
blocos de tratamento de dados, a extracao de caracteristicas e o treinamento que gera o
classificador. O quesito extracdo de caracteristicas é determinante para o sucesso na aplica-

¢ao, principalmente nos casos de alta complexidade. Essa etapa consiste na representacao
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do sinal em um vetor de indicadores numéricos, estes sao responsaveis por esconder ou

evidenciar fatores que demonstram explicagdes para a variagao dos dados (2).

Classes registradas

i

‘ MODULO DE CLASSIFICADOR TREINAVEL ‘

Vetor de caracteristica

-1\

‘ MODULO EXTRATOR DE CARACTERISTICA ‘

-1\

Entrada bruta

Figura 2 — Fluxo mais usual de classificagdo, com extracgao fixa de caracteristicas (adap-
tado de 1).

Nessa abordagem, ha uma grande dependéncia dos conhecimentos prévios sobre
os fatores que realmente sdo relevantes para aplicagao. Isso dificulta a aplicabilidade do
aprendizado de maquina pela dependéncia de rotulagao dos dados de maneira especiali-
zada e muitas vezes individual, o que torna invidvel em aplica¢oes com o volume de dados

muito extenso (2).

Nesse cenario, a aprendizagem nao supervisionada tem ganhado muito destaque
entre os profissionais de pesquisa, pois com o avanco tecnologico o volume de dados ge-
rado nos tultimos anos ¢ da ordem de quintilhoes de bytes, nomeados como exabytes, e
sao conhecidos como big data (13). O processamento desse tipo de dados se desenvol-
veu tanto que ganhou um ramo especifico dentro da area de aprendizado de maquina: a
aprendizagem profunda. Ela também é conhecia por aprendizagem de representacao, pois
consiste um processamento multicamada de aprendizado nao supervisionado, onde cada
nivel entrega os dados ja em uma representacao mais abstrata do que recebeu e assim
transfere o aprendizado sobre a tarefa em questao (2). A Figura 3 apresenta um exemplo
em que as caracteristicas detectadas pela camada intermediaria, indicadas pelas bolinhas,

sao transferidas para as camadas superiores.

Classe A ClasseB Classe C

saida _ ) ) )

subconjunto
compartilhado
de fatores

entrada )

Figura 3 — Fluxo de um processamento multicamadas para uma aplicacao multitarefas
com aprendizado de representacgao (adaptado de 2).
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H&a também os métodos de aprendizagem que mesclam o aprendizado supervisi-
onado e o nao supervisionado, buscando agregar o melhor de cada abordagem podendo
se adaptar a cada aplicacao. No aprendizado semi-supervisionado uma parte dos dados
de treinamento sdo rotuladas e outra nao (12), e como o processo de rotulagem de da-
dos, dependendo do contexto inserido, requerer trabalho especializado, essa técnica pode
tanto baratear o custo do projeto de aplicacao, quanto acelerar a obtencao de resultados

do mesmo.

Também existe o aprendizado de refor¢o, onde o algoritmo recebe um retorno de
incentivo ao fazer as escolhas corretas, sendo entao direcionado no processo de maneira
indireta (14). E possivel também usar uma combinacio dos métodos de treinamento,
usando aprendizagem profunda para detectar as caracteristicas que melhor descrevem as
variacoes dos dados e entao colocé-las como entrada de um algoritmo padrao de predricao
supervisionado (2). E dentre muitas outras ferramentas desenvolvidas em torno do apren-
dizado de maquina, cada uma delas buscando a melhor maneira de tratar os problemas

especificos de suas aplicagoes.

2.3 Meétodos de validacao

Diante das variadas formas de implementar sistemas de aprendizado de maquina,
¢é possivel perceber que a aplicagao em questao é quem determina o modelo de selecao que
mais atende aos requisitos, e a escolha do algoritmo final requer a avaliagdo empirica e
ajustes de projeto (3). Inicialmente, a inten¢do de um experimento que observa a perfor-
mance de um algoritmo é verificar se ele seleciona os dados de maneira correta, e para tal
servigo, depois da fase de treinamento, existe a validacao. Nessa etapa é usada uma parte
das amostras de dados, que sao separadas previamente das amostras de treinamento, e

quantizado os acertos e erros para cada vez que a classificagao é realizada.

O processo de separacao das amostras de dados envolve técnicas, conceitos e testes
estatisticos, que podem demonstrar a confiabilidade dos resultados experimentais encon-
trados.Uma técnica conhecida como holdout mantém a propor¢ao de 1/3 de amostras
para validacao e 2/3 para treinamento, e o processo é realizado centenas de vezes para
as métricas desejadas. Como essa técnica usa apenas 2/3 do conjunto de exemplos para
o treinamento, € ineficiente nos casos onde a quantidade de exemplos é pequena, e atu-

almente usam-se outras técnicas para otimizar o aproveitamento dos dados de exemplo

(15).

Quando a proporcao das porgoes de amostras para treinamento e validagao é man-
tida, e a separacao das mesmas é feita de modo aleatério, chamamos o processo de estrati-
ficagao (3). H4 também o conceito do bootstrap, que possui um alto custo computacional e

consiste em estimar a acuracia, com intervalo de seguranca, de todo o conjunto de dados,
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usando a reamostragem com substitui¢ao (15).

As técnicas mais usadas para validagao envolvem as variagoes da validacao cru-
zada. Ela consiste em dividir o conjunto total de dados em £ subconjuntos, onde uma
parte desses, sera para validacdo e outra para treinamento e o resultado é a média das
k repetigoes. Os subconjuntos sao conhecidos pelo termo em inglés fold, dando nome a
validacao cruzada estabelecida de k fold. Aperfeicoando o resultado do método, os sub-
conjuntos podem ser redivididos n vezes, formando um k fold de n vezes (3). Uma das
configuragoes mais conhecidas e usadas da validacao cruzada é o 10-fold de 10 vezes que
é sugerida por Dietterich(16). O leave one out da validagao cruzada, assim como o nome

sugere, significa quando apenas um dos k subconjuntos é separado para validagao (3).

Para o reconhecimento de padrao existem tantos graus de liberdade na escolha
dos procedimentos a serem aplicados, que culminam na necessidade de comparagao esta-
tisticada da performance dos mesmos. Os testes estatisticos tém o objetivo de verificar
quanto de aleatoriedade existe na classificacao realizada e o quanto os critérios estabele-

cidos foram eficientes, os mais conhecidos sao o t-teste e o teste de Friedman.

2.4 Maquinas de Vetores de Suporte

Um dos tipos de classificadores mais usados na area de aprendizado de maquina é

a SVM, que vem do termo em inglés Support Vector Machine, traduzido como maquina de

vetores de suporte. Esse algoritmo foi inicialmente desenvolvido para classificacao linear e

binaria, que quer dizer, uma classificacdo por meio da separacao de duas classes por meio
de um hiperplano:

wlz +b=0 (2.1)

onde o w € o vetor perpendicular ao hiperplano, que determina a direcao, e o b é o fator que
determina a posicao. Pelo fato do produto interno de w e x ser uma combinacao linear,
os classificadores que usam esse tipo de separacao, sao chamados de lineares. No caso
da SVM, o hiperplano de separacao é acompanhado por margens paralelas, e o objetivo
é encontrar o melhor hiperplano que separe as classe e ainda tenha a maior distancia

possivel entre as margens.

Nesse problema de otimizagao, os hiperplanos de margem nao sao realmente calcu-
lados, e sim os chamados vetores de suporte, que sao os exemplos que os tangenciam. Na
situacao representada na Figura 4 , os exemplos conseguem ser perfeitamente separados,

mostrando uma boa caracterizacao dos mesmos.

Porém, em situacoes reais, as caracteristicas retiradas dos exemplos para a classi-
ficagdo nao conseguem evidenciar uma separacao perfeita. Sendo assim, a SVM considera
a inclusao de alguns exemplos dentro das margens do hiperplano, porém com uma perda

inerente a cada um deles na otimizagdao. Desde a sua primeira formulagdo, a SVM foi
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Figura 4 — Conceito de uma SVM em um caso linear e perfeitamente separédvel (retirado
de [3]).

sendo aprimorada para ampliar seu uso em diferentes casos. Um exemplo disso ¢ a imple-
mentagao multi-classes da SVM, onde o problema com varias instancias é reduzido para

varios problemas mais simples de duas instancias (17).

Como na vida real, ha maior possibilidade de se entrar problemas que nao tenham
caracteristica linear, os classificadores lineares podem ser usados em cenarios mais amplos
com o uso do truque do kernel, que formulado por Aizerman(18). Esse método se aplica
levando os exemplos a uma dimensao superior a original, teoricamente de dimensao infi-
nita, onde passem a ser linearmente separaveis, usando a resolucao de um problema dual

que permite nao calcular diretamente as transformadas (3).

As fungoes kernel sao essas funcgoes transformadas, elas levam as instancias a um
espaco onde apenas o produto interno das mesmas é realmente utilizado, o kernel. Ele é
o mapeamento das instancias da dimensao original no espaco transformado, como mostra
a equacao:

K(wi,z5) = (d(z:), p(x;)). (2.2)

As formulagoes de kernel mais conhecidas estao formuladas abaixo (3), e sao elas

o kernel linear, que a transformacao envolvida é a prépria funcao identidade:
K(z;,xj) = (@i, x;); (2.3)

o kernel polinomial:
K (w;,25) = ($(i), p(x))% (24)
e o kernel RBF, do inglés radial basis function, que quer dizer funcdo de base radial e

possui aspecto de uma gaussiana.

K (25, 2;) = exp <—”9”_33J”2> . (2.5)

202
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2.5 Métricas de desempenho

Nos sistemas em geral que procuram interpretar grandezas com medidas, o erro
associado é inevitavel, seja ele de origem sistematica ou aleatéria. Para os classificadores
essa regra também é valida, sempre existira erro de classificacao e deve-se considerar como
isso afeta a aplicacdo do mesmo, uma vez que as contribui¢oes na area de aprendizado de

maquina devem-se a busca por sistemas que falham cada vez menos.

Tradicionalmente, os conceitos de acuracia e precisao sao definidos para explicar
como um experimento se comporta em relacao ao valor esperado para uma grandeza.
A acuracia é vista como a proximidade de uma estimativa com o valor verdadeiro, ja a

precisao esta relacionada com a dispersao dos valores estimados (19).

De maneira semelhante, existem métricas de performance para indicar o desem-
penho dos diferentes métodos de classificagao. Analisando o caso de uma classificacao
binaria, com o rétulo de positivo (4) e negativo (-), constréi-se a chamada matriz de con-

fusdo, mostrada na Figura 5, que apresenta as possibilidades de resultado do classificador.

Classesreais

P N
Verdadeiros Falsos
(+) 2 -
Classes Positivos Positivos
rotuladas il Falsos Verdadeiros
il Negativos Negativos

Figura 5 — Tabela de possibilidades, mais conhecida como matriz de confusao (adaptado
de 4).

Os erros e acertos sao contabilizados para cada classe, de maneira que para todos
os exemplos que realmente sao positivos, sao contados os que foram classificados como
positivos — verdadeiros positivos, VP — e negativos — falsos negativos, FN. Da mesma
forma para classe de negativos, os exemplos que sao identificados acertadamente como
tal, sdo os verdadeiros negativos, VN, e os que sdao julgados como positivos, sao os falsos
positivos, FP. A matriz de confusao recebe esse nome porque os elementos que nao constam
na diagonal principal representam a quantidades de exemplos de cada classe que foram

confundidos com outras classes (4).

A partir desses valores métricas basicas para analise de desempenho sao estipuladas

com as seguintes relagoes:
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e acurdcia =VP+VN/P+ N ;

taxa de erro = FP+ FN/P + N ;

precisaio = VP/VP + FP ;

razao de FP = FP/N ;

razao de VP = VP/P .

A acurécia estd relacionada a contabilizacao dos acertos, que comparando com o
conceito usado em instrumentacao ¢ o quanto consegue-se acertar. Ela ¢ o contrario do
conceito da taxa de erro, que se refere a contabilizacdo dos erros. A precisao indica uma
classificacdo com poucas falhas, sendo o FP semelhante ao grau de dispersao na instru-
mentagao. A razao de FP pode ser chamada de taxa de alarme falso, pois indica dentre a
classe de negativos, aqueles que foram considerados positivos. A partir da razao de FP é
possivel estabelecer também a seguinte formulacao: especi ficidade = 1 razaodeF P. Ja a

razao de VP é interpretada com uma taxa de acerto, e pode ser chamada de sensibilidade.

Para melhor visualizagdo e avaliacao dos classificadores, os graficos ROC e as
analises decorrentes deles sao muito usados, uma vez que retratam a compensacao entre os
beneficios, verdadeiros positivos, e custos, falsos positivos (4). A sigla ROC é a abreviagao
do termo em inglés Receiver Operating Characteristic, que surgiu na Segunda Guerra
Mundial na detecgao de sinais de radar (20). A curva ROC é construida plotando a razao

de FP no eixo X e a razao de VP no eixo Y, como apresentado na Figura 6.

Razdo de Verdadeiros Positivos

0 0.1 04 0.7 1
Razéo de Falsos Positivos

Figura 6 — Exemplo de uma curva ROC, com a area sobre o grafico em destaque.

Analisando o espago da ROC, pode se determinar que uma classificacdo é melhor
que a outra, quando ela se aproxima do ponto (0, 1), pois ele representa uma performance
onde nao houveram falsos positivos e todos os positivos foram classificados corretamente.

A reta y = x nesse espacgo representa uma adivinhacao aleatéria, pois nesta, existe a
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mesma chance de acerto, como de erro. Um classificador nessa diagonal indica a falta
de informacao sobre as classes. Por esse motivo, espera-se de classificador real uma ROC
acima dessa reta, pois abaixo dela, ele possui um desempenho pior do que uma adivinhacao
aleatoria. Numa classificacao que é muito abaixo da reta diagonal existe uma possibilidade
de ter usado as informagoes que sao relevantes para identificagdo das classes, mas de forma
errada (4).

A AUC, Area Under ROC Curve, é calculada a partir da area abaixo do grafico
da ROC, sendo uma medida muito utilizada, pois além de ser objetiva, retorna um valor
escalar que possui interpretagoes mais complexas que os valores de acuracia e taxa de
erro (4, 20). Para classificadores efetivos a AUC deve ser maior que 0.5, ja que esse valor
representa a area do triangulo formado pelo desempenho de uma adivinhacao aleatoria.
Zhou 2012 apresenta uma formulagdo para a interpretacido probabilistica da AUC, onde

h é o classificador:

AUC(R) = P(h(z+) > h(z—)). (2.6)

Ela equivale a maior probabilidade de o classificador atribuir um exemplo aleatério como
positivo do que negativo, da mesma forma que a estatistica normalizada de Wilcoxon-

Mann-Whitney. A AUC é vista em sobreamento na Figura 6.
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3 Metodologia

A descrigao da metodologia apresenta trés sessoes que explanam sobre a preparacao
dos sinais para a classificacdo, o método de experimentacao e andlise dos classificadores

obtidos que guiaram as iteragdes do experimento.

3.1 Sinais de EMG Trabalhados

3.1.1 Preparacao dos sinais

A pesquisa sobre os eventos de tosse e pré tosse deriva de um trabalho de douto-
rado, dedicado a aprofundar o estudo sobre a assisténcia a tosse por meio da estimulacao
elétrica de superficie desencadeada pela detecgao automatizada da intengao (ou inicio do
processo) de tosse, e assim, dar possibilidade de torné-la clinica e reprodutiva. O estudo
investigativo do sinal de eletromiografia de superficie para percepgao do inicio da tosse e
acompanhamento do fluxo expiratério deve ser feito em musculos especificos, pois a lesao

medular causa alteracao no comportamento muscular da respiracao.

Para a investigacdo mencionada, a aquisicao de sinais de EMG foi feita no musculo
peitoral maior na porcao clavicular, pois, como descrito por Spivak(8) 2007, sdo muscu-
los ativos na expiracao e que ainda possuem atividade elétrica em pacientes com lesao
na medula. Também foi adquirido o sinal de EMG nos musculos abdominais inferiores,
obliquo externo do abdémen, por serem teoricamente nao participantes da mecénica da
tosse em pacientes com tetraplegia (21), porém com a possibilidade de ter informagao
remanescente da tosse em pacientes com o tipo de lesao medular menos severa, caso co-
laboradores da pesquisa. A Figura 7 ilustra as por¢des musculares e os respectivos canais

usados na aquisicao do sinal de EMG, que foi realizada previamente a este trabalho.

Porgio clavicular
do pectoralis majorg”

B Canali

Obliquo externo

do abdémen B canal3

B Canal4
Figura 7 — Mtsculos de onde os sinais de EMG foram extraidos. Imagem de dominio
publico adaptada.

O ensaio realizado para a coleta foi feito com cinco colaboradores de pesquisa - A1,

A2, C3, 14 e Y5 - que possuem lesao medular, mas que podem controlar os movimentos
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de uma tosse eficaz quanto a limpeza das vias respiratérias. Os sinais de eletromiografia
foram adquiridos com quatro canais, como mostrado na Figura 7, com os individuos na
posicao supina, durante 25 minutos aproximadamente. A taxa de amostragem usada na
aquisicao foi de 2040 amostras por segundo, resultando uma quantidade de amostras da
ordem de 10°. Durante o ensaio foi solicitado ao individuo que tossisse intencionalmente
uma série de cinco tosses a cada cinco minutos da aquisi¢do, o que resultaria em cinco
ciclos de tosse. Tanto a quantidade de tosses em cada ciclo pode variar, quanto o namero

de ciclos e o espaco de tempo entre os mesmo, de acordo com cada aquisi¢ao.

Os dados trabalhados possuem limitacdo quanto a detec¢ao de intencao de tosse de
serem exemplos de tosse induzida conscientemente, podendo ser pouco ou muito diferente
do evento de tosse espontanea, e quanto ao estudo de assisténcia a tosse, pois os nao foram
adquiridos sinais de EMG de pacientes com lesdo medular severa, caso de tetraplegia. E
importante notar também que para uma aplicagao pratica do sistema de deteccao da
tosse, ha necessidade de estudos que envolvam os sinais de EMG adquiridos por mais
tempo e com interferéncia de outros movimentos cotidianos além da tosse para obter uma

melhor descricao do evento.

Para insercdo dos exemplos na fase de treinamento supervisionado é necessario
entregar as instancias de cada dado que serd usado no experimento, elas representam
as classes dos dados na classificacdo adotada. Como foi usada uma classificacao binaria
utilizando o algoritmo da SVM, os dados passaram por um processo de rotulacdo manual
para serem geradas as instancias. A identificacao da tosse foi feita visualmente a partir do
sinal do canal 1 no tempo, como mostrado na Figura 8 que exibe os trechos considerados
como tosse em vermelho em um sinal do canal 1 com seis tosses consecutivas. Também
estd identificado em amarelo o evento anterior a tosse, este relacionado com o incicio da
dindmica muscular, e é chamado de pré tosse. Nao é possivel afirmar que esse evento é
uma intecao de tosse, pois nos exemplos de EMG adquiridos todas as tosses aconteceram
efetivamente, nao faz parte do escopo do trabalho exemplos de EMG nos quais o indivi-
duo tenta tossir e nao consegue, sendo assim a intencao de tosse pode ou nao estar em

consonancia com a pré tosse.

Trecho de tosse

Figura 8 — Tosses consecutivas no sinal de EMG no primeiro canal.
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Na etapa de rotulagem, houve o caso especifico no qual foi preciso usar dois canais
de EMG para realizar as marcagoes dos eventos de tosse. O EMG do participante A2 foi
observado tanto no canal 1 quanto no canal 3, como exibido na Figura 7?7 que apresenta

a sobreposicao do canal 1 e 3 com as marcacoes de inicio e final de tosse.

Rotulagéo do primeiro cliclo de tosse
T

T p— | a— T T T
1000 - -

500 -

°

1000 -[— Canal3

Canal 1

—— Rolulos
T t ! + t + + | t +

212 244 246 248 250 252 254 256 258 260

(a) Exemplo de rotulagem do primeiro ciclo de tosse

Rotulagdo do segundo cliclo de tosse
T T T

1000

602 604 606 608 610 612 614 616

(b) Terceiro ciclo de tosse

Figura 9 — Rotulagem para classificacao de tosse do EMG do A2 feita com os canais 1 e
3 no dominio do tempo.

Se tratando de aprendizado supervisionado, considera-se o conhecimento prévio
sobre a aplicagao abordada para a determinacao das caracteristicas a serem levadas em
consideragao (3). No caso dos sinais de EMG, onde geralmente procura-se ocorréncia de
eventos e como isso afeta no sinal, é importante um modo de analise que mostre resultados
numéricos dos acontecimentos no sinal sem desprezar a localizacao no tempo dos mesmos.
Dessa maneira, faz-se necessario primeiramente janelar o sinal para em seguida extrair as

caracteristicas de cada pedago considerado.

Contudo a multiplicacao do sinal no dominio do tempo por uma janela retangular
leva a ocorréncia de grandes oscilagoes na frequéncia, por isso a particao do sinal nessa
fase é realizada com uma janela de queda suave, que evite grandes oscilagoes no dominio
da frequéncia. A janela Hamming foi escolhida para o janelamento por ter uma borda de

transicao relativamente rapida e oscilagoes controladas, em comparacao as outras mais
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conhecidas e usadas em processamento de sinais - Blackman, Hann, Bartlett. A Figura

10a e 10b mostra o formato da janela Hamming no tempo e na frequéncia.

Janela de Hamming no Tempo
T T T

valores dajanela
T
|

o L I I I I L I L L L
o 5 10 15 2 25 3 3 3 45 50
tempo [n]

(a) Dominio do tempo.

Janela de Hamming na Frequencia
T T T

e 1 L ! B .
)

05 04 03 02 o1 [ 01 02 03 04 0s
Frequencia normalizada (7)

(b) Dominio da frequéncia.

Figura 10 — Demonstracao do formato de uma janela Hamming

Como as oscilagoes provenientes do janelamento sao inevitaveis, as janelas sao cal-
culadas com sobreposi¢cao de metade do tamanho da janela. O efeito dessa sobreposicao
¢é fazer com que as informagoes das bordas de um fragmento de sinal que foram prejudi-
cadas pelo janelamento sejam mantidas nas janelas vizinhas, que terao essas informacgoes
na parte central do novo fragmento de sinal e nao na extremidade. Cada pedago do sinal
compoe um exemplo de dado a ser considerado pelo algoritmo da SVM, sendo entéo, o
numero resultante de janelas a quantidade de linhas da matriz de entrada usada para o
treinamento, como pode ser visto na Figura 11. O tamanho da janela é passado para a
funcao de janelamento em formato de duracao em segundos, que convertido para duracao
em amostras determina o tamanho de cada pedago de EMG a ser tratado. Em decorréncia
disso, o vetor de rétulos do sinal também deve ser simplificado da mesma forma que o
sinal e por fim ter o mesmo tamanho. Portanto, foi aplicada mesma logica de janelamento
sobreposto para divisao do vetor de rotulos, e foi decidida a classe de cada janela de rotulo

conforme a classe em maioria dentro do intervalo considerado.

Apos os experimentos com a classificacao de tosse, foram feitos novos rétulos para
a classificagdo da pré tosse. Essa rotulagem foi realizada automaticamente a partir da

identificacao visual feita para as tosses. Foram definidas duragoes para pré-tosse de 0.5s,
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R o
Matriz mxn g 5 B 5
— [ I c
1° janela
2° janela |
3" janela |
4° janela |
m janela I I I I I

Figura 11 — Modelo de matriz caracteristica extraida do sinal

1.0s, 1.5s com o objetivo de observar o quanto a SVM consegue diferenciar os eventos
anteriores ao pico de tosse observado no sinal de EMG no tempo do restante do sinal,

envolvendo trecho de pico de respiracao como classe de nao pré-tosse.

A imagem apresentada na Figura 12 mostra os vetores de classe referentes a tosses
e a pré tosses apos o janelamento dos mesmos, juntamente com sinal também janelado
e calculado os valores RMS das janelas, que serd melhor descrito no préximo tépico. E
possivel perceber que apds o janelamento o periodo considerado como tosse ou como
pré tosse nao permanece uniforme, isso acontece pois as janelas sao sobrepostas umas as

outras e a classe da janela é decidida de acordo com a maioria da classe, 50% mais um.

Rotulagéio da pre tosse: Yugo - canal 1
T T

valores RMS

3460 3480 3500 3520 3540
tempo janelado (indice de janelas)

Figura 12 — Valores RMS do sinal janelado com janela de 500ms com os respectivos rétulos
para as classificacoes de tosse e de pré tosse.

3.1.2 Extracdo de caracteristicas

Como visto na Figura 12, onde em azul vé-se o sinal do primeiro canal do Y5
em valores eficazes, a cada janela do sinal sdo calculados valores que resumem as infor-
magoes importantes para a classificagao escolhida. A etapa de escolha das caracteristicas
do sinal é muito importante, pois os parametros devem descrever da melhor maneira as

dissemelhancas dos dados entre as classes consideradas.
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Considerando os sinais de EMG do canal 1 no dominio do tempo, é em geral
simples a percepcao da ocorréncia de tosse no sinal, por meio da amplitude, mesmo nos
exemplos com maior presenca de eventos adventicios caracteristicos de movimentacao.
Pode-se verificar a diferenca entre uma série de tosses e o restante do sinal nas Figuras de
?? e 13b, exemplos do canal 1 C3 com todo o sinal mostrando todos os ciclos de tosse e
com apenas um ciclo mostrando apenas uma série de tosses ampliada. Também é possivel
notar pelas imagens diferenga na frequéncia do EMG nos pedagos de tosse e de nao tosse,
o que requer um parametro em frequéncia extraido de cada janela, como a frequéncia

média que é comumente usada em sinais de EMG (5).

A anélise dos sinais de EMG no dominio da frequéncia foi feita separando o sinal
em dois, de tosses e nao tosses, e levando-os ao dominio de Fourier para observacao da
decomposicdo em frequéncias. E possivel verificar a distribuicdo em frequéncias para as
duas classes nas imagens apresentadas na Figuras 13, referente ao EMG da voluntéaria Al.
Foi notado que no canal 1 a tosse tem maior concentracao em baixas frequéncias, e que o
sinal nao ¢é tao significativo entre 400Hz e 1020HZ, divergindo do sinal sem os eventos de

tosse que possui mais componentes de oscilagoes rapidas.

E possivel também reparar que os canais 3 e 4, referentes aos sinais da parte
abdominal, possuem espectros com formatos distintos para os trechos de tosse e nao
tosse, como visto nas Figuras 14e, 14f, 14g e 14h. A Figura 14e exibe o espectro do sinal
sem tosse no canal 3, que evidencia os harmonicos da frequéncia cardiaca, pois os eletrodos
abdominais captam o sinal de batimento cardiaco com maior amplitude. As concentracoes
dos espectros entre O0Hz e 250Hz no canal 3 também pode ajudar a diferenciar a tosse na
classificacao. Como os cinco participantes possuem tipos de lesoes particulares e distintas,
o comprometimento da funcao muscular é diferente para cada um deles, portanto é valida
a experimentagao de combinacoes entre os quatro canais na composicao da matriz de

dados no treinamento da SVM, como esta descrito na proxima subsecao.

Finalmente, os valores a serem calculados para cada janela sao os seguintes:

e Valor eficaz

Representa o valor continuo de equivalente dissipacao de poténcia, e é calculado

conforme a equagao abaixo:

(3.1)

Lrms =

e Frequéncia média

O calculo da frequéncia média de uma janela envolve o uso do médulo da trans-
formada de Fourier para obter a média da frequéncia ponderada pelos respectivos

valores dos modulos da transformada. Para obter essa caracteristica da janela, usou-
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Sinal no tempo: Chico - canal 1
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(a) Sinal de EMG do canal 1 completo
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(b) Um ciclo de seis tosses no sinal ampliado

Sinal no tempo: Chico - canal 1
T T T
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tempo (s)

(¢) Um evento de tosse no sinal ampliado

Figura 13 — EMG do C3 no dominio do tempo.

se a equacao de valor médio apresentada abaixo,

Sl wif (x)
Jmedia = m (3.2)

e Energia em bandas do sinal

Para cada janela foram calculados valores normalizados de energia em bandas de
frequéncia, cuja quantidade é definida pelo usuario ao usar a funcdo de extracao

de caracteristicas. As bandas de frequéncia possuem mesmo tamanho, logo a faixa
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de OHz a 1020Hz (metade da frequéncia de amostragem) é dividida igualmente na
quantidade de bandas escolhida. Em seguida o sinal é filtrado por filtros do tipo FIR,
projetados para as respectivas bandas com janela Hamming e banda de transicao
relativa de 0.1 que determina a da ordem do filtro. Com os as janelas filtradas em

cada banda é calculada a energia normalizada para cada banda da janela, resultando

Espectro das tosses no canal 1
T

Espectro da respiracao no canal 1
T

00 1000 1500

3 0
500 1000 500 50 1000 1500 500 1000 50

(a) Espectro dos sinais de ndo tosse canal 1 - Al (b) Espectro dos sinais de tosse canal 1 - Al

Espectro das tosses no canal 2
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Espectro da respiracao no canal 2.
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s - - e s 5 : E—
(c) Espectro dos sinais de tosse canal 2 - A1l (d) Espectro dos sinais de tosse canal 2 - Al
(e) Espectro dos sinais de tosse canal 3 - Al (f) Espectro dos sinais de tosse canal 3 - Al

Espectro da respiracao o canal 4 ) Espectro das tosses no canal 4
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(g) Espectro dos sinais de tosse canal 4 - Al (h) Espectro dos sinais de tosse canal 4 - A1l

Figura 14 — Analise em frequéncia do sinal de EMG da A1l diferenciando tosses e nao
tosses a cada canal.
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nas colunas (a partir da terceira) da matriz de caracteristicas dos dados. O calculo
da energia ¢ feito somando todos os valores do médulo ao quadrado do sinal, como

formulado abaixo

E= Z@ 2 (n)]2. (3.3)

A energia normalizada da banda corresponde ao valor da energia de cada banda dividido
pelo valor da energia de todo o sinal. A Figura 15a mostra um um ciclo de tosse de cinco
tosses expandido, na imagem o sinal foi filtrado filtrado na sétima banda de frequéncia de
sete bandas usando um janelamento de 500ms por janela. E possivel ver em vermelho as
marcacoes de inicio e fim de tosse e que nesses trechos de janelas a amplitude é menor que
no restante do sinal. A Figura 15b é também uma ampliacdo de um dos ciclos de tosse
do sinal de C3 do canal 1 com um janelamento de 500ms a cada janela, porém com o
sinal filtrado na primeira banda de frequéncias de sete. Na Figura 15b podemos observar
um comportamento mais caracteristico na série de tosses do que nas janelas referentes as

tosses isoladamente.

Rotulagao Chico - canal 1, primeira banda de frequencia
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(a) Valores de energia na sétima banda de frequéncia(b) Valores de energia na primeira banda de frequén-
de sete do canall de C3, com janela de 500ms, e  cia de sete do canall de C3, com janela de 500ms,
com os respectivos rétulos para as classificagoes e com os respectivos rotulos para as classificagoes
de tosse. de tosse.

Figura 15 — Detalhes do sinal de EMG do C3 filtrado em bandas e janelado em uma série
de tosses.

3.2 Meétodo de Experimentacao

Para a realizacao dos experimentos de classificagao binaria com a SVM é necessario
escolher a duracao das janelas usadas e o ntimero de bandas de frequéncias a serem
utilizadas para o célculo da energia em cada banda e entdo formacao das matrizes de
caracteristicas de cada canal. Para a primeira etapa de experimentacao, a classificacao de
trechos de tosse e nao tosse, os rétulos foram gerados por marcagoes visuais, porém para
a segunda etapa da experimentacao, que é a identificacao da pré tosse contraposta a todo
restante do sinal, os rétulos sdo gerados definindo-se a duracao do que seria considerado pré

tosse na experimentacgao ainda no tempo em segundos. Esse periodo indicado é considerado
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imediatamente antes as tosses marcadas e obtém-se o vetor de rotulos de pré-tosse que
posteriormente é janelado conforme a configuracao adotada na experimentacao. A Figura

16 mostra quais foram as variagoes de configuragao utilizadas nos experimentos realizados.

300 ms
Janela do tempo 500ms

- 5
= Numero de bandas {
7

Figura 16 — Descricao das variagoes de configuracao para cada iteracao do experimento

Os experimentos foram divididos em duas etapas, a primeira se refere a classifi-
cacao de tosse e a segunda a classificacao da pré tosse. Na primeira fase, inicialmente se
definiu a duragao de janela como 500ms e 7 bandas de frequéncia. Depois mudou-se a
duragao de janela para 300ms para verificar o efeito do aumento da resolugao no tempo, e
por fim balanceou-se o aumento de resolug¢ao no tempo com a diminuicao da resolucao em
frequéncia, adotando-se 5 bandas de frequéncia. Fez-se dessa forma porque diminuindo
a janela do tempo a observacao de oscilagoes lentas é mais dificil e os espectros obti-
dos do sinal de EMG das tosses é bastante concentrado em baixas frequéncias, como ja

mencionado anteriormente.

A Figura 17 exibe em um diagrama o roteiro da execugao do experimento. A cada
participante tem-se um sinal de EMG de quatro canais que é simplificado para as matrizes
de caracteristicas. Essas entao sao combinadas entre si formando matrizes com o mesmo
numero de linhas, porém com mais colunas, o que significa mais parametros descritivos
das classes e consequentemente uma possivel melhora na performance de classificagao da

SVM gerada.

As combinagoes das matrizes dos canais sao feitas de forma a testar todas as
possibilidades sendo irrelevante a ordem das matrizes de cada canal. E considerada tanto
a combinacao dos quatro canais, quanto as possibilidades para trés, dois e um canal,

resultando em quinze combinagoes diferentes entre os canais.

A segunda etapa do experimento foi realizada de maneira semelhante, com os
mesmos passos, adicionando apenas a escolha de valores para a variavel duracao da pré
tosse que altera o vetor de rétulos. A Figura 18 apresenta uma descricao dos parametros

para os testes de classificacao da pré tosse que podem ser alterados a cada iteracao.
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EMG com 4 canais [
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Extracao de caract.
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Figura 17 — Descricao de passos para a classificacao

Janela do tempo

Matrizes pré-tosse

N°de bandas

Janela do tempo

0,5s
1,0s
1,5s
2,0s

Labels pré-tosse

Duracéo da pré tosse

Figura 18 — Descricao das dos parametros que podem ser alterados na segunda etapa.
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3.3 Metodologia de Analise

Para verificacao e evolucao das SVM resultantes é necessario dividir o experimento
nas fases de treinamento e de validacao. Na primeira fase o algoritmo recebe os dados de
treinamento com suas respectivas classes e identifica os vetores de suporte que o guiam
na diferenciacao das classes. Na segunda fase os dados de validacao sao entregues ao
classificador construido e ele retorna as classes de cada exemplo. Nesse momento sao

verificados os erros e acertos do classificador, gerando a matriz de confusao.

O modo como os dados sao divididos entre conjunto de treinamento e conjunto de
validacao bem como a maneira como o processo é repetido para eliminar os fatores de erro
probabilistico sao determinados pela técnica de validacao utilizada. Uma das técnicas de
validacao bastante conhecida é a validagao cruzada de k-fold, que divide os dados em k
blocos que serao por sua vez separados em exemplos de treinamento e de validagao. A
técnica de validacao cruzada k-fold foi usada associada a divisoes dos dados balanceadas
pela proporcao de exemplos das classes, usando a fungao cvpartition do MATLAB. O valor
de k escolhido para a validacao cruzada foi de dez, e o processo da validagao foi repetido
dez vezes para obtencao da resposta das métricas (3), fazendo com que convirjam para

valores menos susceptiveis interferéncia da aleatoriedade da separacao de exemplos (15).

Espago da ROC

0.9

0.8

sensibilidade
o © © 9o o
owm B D @

=]
-

(=]

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1 - especificidade

Figura 19 — Exemplo de ponto na curva ROC para uma classificagdo perfeita.

Para cada SVM gerada com a fungdo svmtrain do MATLAB na fase de treina-
mento, foi obtida uma matriz de confusdo da classificacao realizada com a funcao svm-
classify, também do MATLAB. Dessa matriz de confusao foram calculadas sensibilidade e
especificidade, e com essas medidas foi possivel construir graficos no espago da ROC. No
exemplo da Figura 19 é exibido o ponto (0,1) na regiao ROC, que representa um desem-
penho perfeito de um classificador discreto, que determina uma classe ou outra para cada
exemplo. Seria um ponto de classificacdo perfeita pois teria um de sensibilidade, ou seja,

todos os exemplos classificados como positivos foram verdadeiros positivos; e zero no eixo
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horizontal representando um de especificidade, apontando todos os exemplos classificados

como negativos sendo de fato negativos.

Ainda sobre os pontos plotados no espago da ROC, é possivel avaliar se um clas-
sificador é melhor de acordo com a distancia euclidiana do seu ponto resultante da fase
de testes ao ponto (0,1). A formulagao da distancia euclidiana entre dois pontos p e ¢ é

Distancia =:

Z(Pi - %’)2’ (3-4)

=1

onde 7 indica cada dimensao em um espaco n-dimensional onde se encontram os pontos p
e ¢. Por meio da equacao vé-se tanto os valores de sensibilidade quanto de especificidade
considerados com o mesmo peso. Todavia, se se quer um classificador mais rigoroso quanto
a classificacdo correta da classe negativa ou a da classe positiva, é necessario priorizar o

refinamento de uma dessas medidas na construcao do modelo.
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4 Resultados e discussao

4.1 Classificacao da Tosse

Para a primeira fase de testes, onde a SVM foi usada para classificar os trechos
de tosse e de nao tosse nos sinais de EMG trabalhados, foram usadas trés configuragoes,
como descrito anteriormente. Os resultados sao apresentados nas seguintes subsegoes de
acordo com a ordem: 500ms de duracao de janela e 7 bandas de frequéncia para cédlculo
da energia em banda; 300ms de duragao de janela e 7 bandas de frequéncia; e 300ms de
duragao de janela e 5 bandas. As matrizes de confusdo geradas a cada classificacdo estao

nos Anexos.

4.1.1 1° Experimento - 500ms/7 bandas

Nas Figuras podem ser vistos os resultados de desempenho de classificacao de
tosses usando a composigao de caracteristicas de 500ms/7 bandas. Percebe-se que nesse
primeiro experimento a maioria dos sinais de EMG apresentaram mais de 95% de sensibi-
lidade e de especificidade na classificacao da tosse, sendo a excecao o EMG do voluntario
Assis que apresentou sensibilidade um pouco maior que 75% nessa configuracao, visto na
Figura 20b. E perceptivel que para cada sinal de EMG existe um comportamento singular,

isso ocorre devido a particularidade da manifestagao da lesao medular em cada individuo.

4.1.2 2° Experimento - 300ms/7 bandas

Nas imagens da Figura podem ser vistos os resultados de desempenho de classifica-
cao de tosses usando a composigao de caracteristicas de 300ms/7 bandas. Percebe-se que
nessa segunda iteracao do experimento, com maior resolucao no tempo, devido a diminui-
¢ao da janela, os sinais de EMG de Idalmo, Yugo e Chico, mantiveram o seu desempenho,
com diferenga muito pequena nos valores de sensibilidade e especificidade. J4 o EMG da
Amanda, quando classificado com essa composicao de caracteristicas, perdeu em especi-
ficidade para atingir uma pequena melhora na sensibilidade. O classificador referente ao
EMG do Assis, que no experimento anterior teve o pior desempenho, continuou ruim se

comparado aos dos outros voluntarios, porém apresentou-se mais sensivel, em torno de

80%.

4.1.3 3° Experimento - 300ms/5 bandas

Nos graficos plotados no espago da ROC exibidos na Figura vé-se os resultados de

desempenho de classificacao de tosses usando a composigao de caracteristicas de 300ms/5
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Figura 20 — Resultado das classificacoes de tosse e nao tosse feitas com 500ms e 7 bandas
no experimento 1.

bandas. Diante dos resultados obtidos na etapa anterior, esperava-se que esse experi-
mento demonstrasse melhores métricas, devido a diminuicdo do nimero de bandas, que

compensaria o aumento de resolucao temporal. Conforme o esperado, a composi¢ao de
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Figura 21 — Resultado das classificacoes de tosse e nao tosse feitas com 300ms e 7 bandas

no experimento 2.

caracteristicas realizada neste estagio dos testes melhorou a classificacdo em todos os

exemplos de sinais de EMG dos voluntarios. Até mesmo o desempenho do classificador
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no caso do participante Assis alcancou sensibilidade maior que 90%.

-
3

ROC - A_1: 300ms/5hd

ROC-A_2: 300ms/Shd

-

sensibilidade
o
n

sensibilidade
o
n

o

01

02 03 04 05 06 07 08 09 1 o 01 02 03 04 05 06 07

1- espedificidade

1- especificidade

08

03

(a) Classificadores do experimento 3 de(b) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntaria Amanda

tosse,

voluntdrio Assis

ROC - C_3 : 300ms/5bd

ROC - 1_4 : 300ms/5bd

sensibilidade
o
n

sensibilidade
o
n

0

01

02 03 04 05 05 07 08 03 1 0 01 02 03 04 05 05 07

1 - especificidade

1- especificidade

08

09

(c) Classificadores do experimento 3 de(d) Classificadores do experimento 3 de
tosse, voluntédrio Chico

tosse,

voluntério Idalmo

ROC - Y_5 : 300ms/Shd

sensibilidade
o
n

0 01 02 03 04 05 05 07
1- especificidade

08 09 1

(e) Classificadores do experimento 3 de

tosse, voluntario Yugo

Figura 22 — Resultado das classificacoes de tosse e nao tosse feitas com 300ms e 5 bandas
no experimento 3.
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4.2 Classificacao da Pré Tosse

Na segunda fase dos testes é possivel ter indicativos das melhores configuragoes
para cada participante e também os canais que melhor descrevem a tosse. Todavia foram
testadas diferentes configuragdes para cada participante além de diferentes duragoes de
pré tosse. Por isso, para essa sequéncia de experimentos os resultados serdao apresentados

nas subsecoes por voluntario.
subsectionPré Tosse no Sinal de EMG da Amanda

Como visto na Figura 23 na classificacao de pré tosse a configuracao de 300ms e
5 bandas continua sendo a que possibilita o melhor desempenho do classificador binario
no sinal de EMG trabalhado. Foi realizada a variacdo de duracao de pré tosse para a
Amanda de 1 segundo e de 0,5 segundo, Figura 23, e verificou-se que nesse exemplo a
melhor duracgao foi de 1s. Nota-se dessa forma que o evento anterior ao pico de tosse na
eletromiografia em questao possui duragao em torno de 1s, e por isso quando determinado

uma duracao menor é causada maior confusao no classificador.

Por meio dos resultados numéricos descritos nas tabelas do Anexo B, pode-se
também perceber que a combinagao de canais que apresenta menor distancia do ponto de
classificacao perfeita no caso da Amanda é a juncao do canal 3 e 2, seguido do canal 2

sozinho, para realizar a diferenciacao de pré tosse.

421 Pré Tosse no Sinal de EMG do Assis

Como visto na Figura 25 na classificagdo de pré tosse a configuracao de 300ms e
5 bandas continua sendo a que possibilita o melhor desempenho no sinal do Assis, em
consonancia com os outros sinais. Foi realizada a variacao de duracao de pré tosse de 1,5
segundos, 1 segundo, 0,5 segundo, como pode-se verificar na Figura 26. Nota-se que a
duragao de 1 segundo de pré tosse foi a de melhores resultados, considerando a distancia

ao ponto (0,1).

De acordo com as tabelas em anexo ja mencionadas, é cabivel ressaltar que a
combinagao de canais que apresentam melhores informagoes para a identificagao da pré

tosse ¢ o canal 2 sozinho, seguido do canal 1.

422 Pré Tosse no Sinal de EMG do Chico

Como visto na Figura 27 na classificagao de pré tosse a configuracao de 500ms e 7
bandas é a melhor configuracao para diferenciar a pré tosse de 1 segundo, mesmo sendo
a configuracao 300ms e 5 bandas sendo a melhor na identificacdo da tosse e nao tosse.

No sinal de EMG do Chico foi classificada a pré tosse com apenas meio segundo e um
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Figura 23 — Resultado de diferentes extragoes de caracteristicas para 1s de duragoes de
pré tosse no sinal de Amanda.

segundo, e a primeira classificacdo mostrou mais especifica, apesar do nivel de sensibilidade

ser muito proximo nas duas situagoes.

Pode-se também salientar que o canal 4 sozinho, seguido da combinacao do canal 4
com o 3, diferencia melhor as pré tosses no sinal de EMG do Chico. Os valores numéricos

podem ser verificados nas tabelas do Anexo B.

423 Pré Tosse no Sinal de EMG do Idalmo

Para a classificacao de 1 segundo de pré tosse, como evidenciado na Figura 29,
a configuracdo de 300ms e 5 bandas de frequéncia permanece oferecendo melhores ca-
racteristicas para o classificador, resultando em melhor desempenho. Ressaltando que foi

observado o mesmo no caso da classificacdo da tosse, no sinal de EMG do voluntario
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(a) Classificadores do experimento de 0,5(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7  segundos de pré tosse, com 300ms e 7
bandas bandas

Figura 24 — Resultado de diferentes duracoes de pré tosse no sinal de Amanda.

Idalmo.

Além disso, nos testes feitos no EMG do Idalmo, as melhores duragoes de pré tosse
foram de 0,5s e 1s. Nessas duas situagdes a distdncia ao ponto (0,1) no plano da ROC é
quase a mesma 0,042 e 0,041, respectivamente. No entanto o melhor desempenho ainda é
com 1s de duragao de pré tosse. No sinal de EMG do Idalmo o canal de EMG que melhor

apresenta a pré tosse é o canal 4 sozinho, seguido do canal 3.

4.2.4 Pré Tosse no Sinal de EMG do Yugo

A partir da observagao dos graficos de ROC ¢ possivel identificar qual a duragao de
pré tosse que foi melhor diferenciada do restante do sinal, tanto respiracao, quanto tosse
e eventos adventicios também. Utilizando a mesma configuragdo de extracao de caracte-
risticas, 300ms para janelamento e 7 bandas de frequéncia para compor as caracteristicas
de energia em bandas do sinal, pode-se ver que conforme a duragao de pré tosse adotada
vai aumentando, o classificador perde em especificidade, como ilustra a Figura 32. Isso
quer dizer que conforme a classe de pré tosse considera amostras mais distantes do pico

de tosse, mais é possivel confundir essa classe com o a que representa o restante do sinal.

Outro aspecto importante a ser apontado é que o desempenho do classificador
diante de uma pré tosse de 1s é melhor quesito sensibilidade que o de um classificador
de 0,5s, considerando o maior valor de sensibilidade atingida. Por isso, considerando a
distancia euclidiana das representacoes de classificagdo, o melhor resultado para pré tosse
no sinal do Yugo foi o de 1s. Considerando dessa maneira a duracao de pré tosse de 1
segundo, foram feitos testes com as outras configuragoes de extracao de caracteristicas,
conforme mostra a Figura 31. Percebeu-se que na pré de 1 s do sinal de EMG do Yugo a

classificagdo pode ser melhor se forem usadas 5 bandas de frequéncia e um janelamento



Capitulo 4. Resultados

ol

ROC-A_2 1s:300ms/7bd

ROC-A_2 1s:500ms/7bd

sensibilidade
=]
]

sensibilidade
=)
n

0 01 02 03 04

1- especificidade

05 06 07 08 0% 1 o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1- especificidade

(a) Classificadores do experimento de 1(b) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 7  segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas

bandas

ROC-A_21s : 300ms/5bd

sensibilidade
o
n

o o1 o2 03 04 05 06 07 08 09 1
1 - especificidade

(c) Classificadores do experimento de 1
segundo de pré tosse, com 300ms e 5
bandas

Figura 25 — Resultado de diferentes extracoes de caracteristicas para 1s de duragdes de
pré tosse no sinal de Assis.

com 300ms de janela.
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Figura 26 — Resultado de diferentes duragdes de pré tosse no sinal de Assis.
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Figura 27 — Resultado de diferentes extragoes de caracteristicas para 1s de duragoes de
pré tosse no sinal de Chico.
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Figura 28 — Resultado de diferentes duragoes de pré tosse no sinal de Chico.
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Figura 29 — Resultado de diferentes extragdes de caracteristicas para 1s de duragoes de
pré tosse no sinal de Idalmo.
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Figura 30 — Resultado de diferentes duragdes de pré tosse no sinal de Idalmo.
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Figura 31 — Resultado de diferentes extragdes de caracteristicas para 1s de duragoes de
pré tosse no sinal de Yugo.
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Figura 32 — Resultado de diferentes duragoes de pré tosse no sinal de Yugo.
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5 Conclusao

Diante do que foi discutido no capitulo anterior, os experimentos de classificacao
realizados com a SVM possibilitaram a identificagdo dos sinais de EMG de tosse e nao
tosse, bem como dos de pré tosse e nao pré tosse. O desempenho das classificacoes variaram
de acordo com os canais de EMG analisados, com o método de extragdo de caracteristicas

e, no caso da pré tosse, com a duracao do trecho de sinal considerado como pré tosse.

Os exemplos de EMG trabalhados possuiam heterogeneidade quanto ao ambiente
de aquisicao, tipo de lesao, altura e complexidade, e a respectiva condi¢do organica de
cada voluntario. Mesmo assim, a SVM conseguiu identificar o evento anterior a tosse com
sensibilidade de 88,7% e especificidade de 95,6%, no pior caso entre os participantes. Para
os cinco sinais de EMG analisados dos respectivos voluntarios participantes, a combinacao
de caracteristicas que demonstrou melhor desempenho dentre as trabalhadas foi a de
300ms para o janelamento e 5 bandas de frequéncia para o calculo de energia em bandas
compondo sete caracteristicas para a etapa da classificacdo, em conjunto com os valores

eficazes e frequéncias médias de cada janela.

Apesar dos resultados de classificagao terem comportamento analogo entre os sinais
de alguns voluntarios, nao é possivel estabelecer correlacoes fisioldgicas com o desempenho
do classificador no momento. Isso deve-se ao fato de que cada lesao medular se manifesta de
maneira singular em cada individuo, sendo a condicao organica do paciente dependente de
diferentes variaveis além do nivel da lesao e extensao, como a idade da lesao e o tratamento

fisioterapico desenvolvido.

Por fim, ainda nao é possivel determinar a detec¢ao de intencao de tosse por trata-
se de um estudo primério experimental com amostra limitada. Os exemplos estudados
envolveram somente tosse e respiragao, adquiridos em um protocolo que compreendia
tosses ensaiadas em individuos sem restri¢des pulmonares. Do mesmo modo, nao foram,
nesse momento, analisados exemplos de sinais de eletromiografia de tosse em meio a

situagoes rotineiras, como fala, espirros e degluticao de alimentos.

Sugere-se para trabalhos futuros o uso de outros tipos de algoritmos de aprendizado
de maquina, tal como variagoes de técnicas de classificacao com a SVM, por exemplo SVM
multi classe e os métodos ensamble. Pode-se utilizar, ademais, balanceamento de classes
na fase de validagao, uma vez que, ao usar a sensibilidade e a especificidade como métricas
de evolugao dos classificadores a relevancia da quantidade de erros em cada classe se altera

conforme o nimero de exemplos totais das classes em questao.
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APENDICE A - Tabelas de Resultados da

Classificacao de Tosse

No capitulo constam as tabelas com as métricas resultantes dos
experimentos realizados. Para cada configuracao testada tanto na classificagao de
tosse, quanto na classificacao de pré tosse sao apresentadas as tabelas referentes
aos graficos de ROC quanto as matrizes de confusao. Os dados foram
subdivididos de acordo com o participante, e sao apresentados na ordem dde
experimentagao: 1° Experimento - 500ms/7 bandas, 2° Experimento - 300ms/7
bandas e 3° Experimento - 300ms/5 bandas. Observa-se também que os resultados
em cada tabela sao apresentados em ordem decrescente de distancia ao ponto de
classificacao perfeita, ou seja, do melhor para o pior resultado de acordo com o
critério de comparagao adotado.

A.1 Tosse no Sinal de EMG Al

Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,977778 0,965629 0,034371 0,040929
1 0,957407 0,988818 0,011182 0,044036
3 0,959259 0,970323 0,029677 0,050404
2 0,940741 0,987204 0,012796 0,060625
4; 1 0,931481 0,994384 0,005616 0,068748
43 0,016667 0,977256 0,022744 0,086381
4; 2 0,905556 0,994335 0,005665 0,094614
2;1 0,901852 0,995405 0,004595 0,098256
3; 1 0,877778 0,992951 0,007049 0,122425
4;2; 1 0,846296 0,997332 0,002668 0,153727
3; 2 0,825926 0,995208 0,004792 0,17414
4; 3; 1 0,794444 0,997134 0,002866 0,205576
4; 3; 2 0,724074 0,997069 0,002931 0,275941
3;2;1 0,703704 0,998057 0,001943 0,296303
4; 3;2; 1 0,546296 0,998682 0,001318 0,453706

Tabela 1 — Resultados para primeiro teste: 500ms e 7 bandas, participante Al
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,978125 0,988741 0,011259 0,024603
2 0,954167 0,985004 0,014996 0,048224
3 0,944792 0,969069 0,030931 0,063283
4 0,982292 0,936467 0,063533 0,065955
4; 3 0,907292 0,975998 0,024002 0,095765
2;1 0,890625 0,994672 0,005328 0,109505
4; 2 0,8875 0,992774 0,007226 0,112732
4; 1 0,883333 0,994731 0,005269 0,116786
3; 2 0,88125 0,993792 0,006208 0,118912
3;1 0,872917 0,993565 0,006435 0,127246
4:3: 2 0,746875 0,096698 0,003302 0,253147
4:2: 1 0,736458 0,098082 0,001918 0,263549
4:3: 1 0,736458 0,096273 0,003727 0,263568
3:2: 1 0,665625 0,097568 0,002432 0,334384
432 1 0,509375 0,098962 0,001038 0,490626

Tabela 2 — Resultados para segundo teste: 300ms e 7 bandas, participante Al.

Combinacgao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,977083 0,987999 0,012001 0,025869
2 0,95 0,985073 0,014927 0,052181
4 0,975 0,939452 0,060548 0,065506
3 0,94375 0,964769 0,035231 0,066372
4; 3 0,939583 0,971441 0,028559 0,066826
4; 2 0,920833 0,990372 0,009628 0,07975
3; 2 0,910417 0,991232 0,008768 0,090011
3: 1 0,897917 0,092873 0,007127 0,102332
4; 1 0,89375 0,994148 0,005852 0,106411
2;1 0,89375 0,993762 0,006238 0,106433
4;3; 2 0,789583 0,994781 0,005219 0,210481
4; 3; 1 0,772917 0,995403 0,004597 0,22713
4;2; 1 0,740625 0,997766 0,002234 0,259385
3;2;1 0,710417 0,996916 0,003084 0,2896
4:3:2: 1 0,53125 0,098122 0,001878 0,468754

Tabela 3 — Resultados para terceiro teste: 300ms e 5 bandas, participante Al.
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,76 0,094958 0,005042 0,240053
4 0,683333 0,997708 0,002292 0,316675
2 0,666667 0,094541 0,005459 0,333378
3 0,603333 0,997805 0,002195 0,396673
3; 2 0,18 0,999792 0,000208 0,82
3; 1 0,173333 0,999889 0,000111 0,826667
2;1 0,173333 0,998264 0,001736 0,826668
4:1 0,06 0,099847 0,000153 0,04
4: 2 0,05 0,09975 0,00025 0,95
4:3 0,033333 0,099736 0,000264 0,066667
4321 0 1 0 1
3:2: 1 0 1 0 1
4:3: 9 0 1 0 1
4:3: 1 0 1 0 1
42 1 0 0,099889 0,000111 1

Tabela 4 — Resultados para primeiro teste: 500ms e 7 bandas, participante A2

Combinacdo | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distincia de
de Canais (0,1)

3 0,798113 0,997266 0,002734 0,201905
2 0,777358 0,993748 0,0062516 0,222729
1 0,722642 0,995649 0,0043511 0,277393
4 0,633962 0,097649 0,0023506 0,366045
3; 2 0,301887 0,999767 0,0002334 0,698113
2: 1 0,245283 0,9985 0,0015004 0,754718
4; 3 0,224528 0,999558 0,0004418 0,775472
3: 1 0,192453 0,999742 0,0002584 0,807547
4; 2 0,167925 0,999792 0,0002084 0,832075
4; 1 0,066038 0,999842 0,0001584 0,933962
4; 3; 2 0,015094 1 0 0,984906
4;3;2; 1 0 1 0 1
431 0 1 0 1
4:2: 1 0 0,999933 0,000067 1
3;2; 1 0 0,999925 0,000075 1

Tabela 5 — Resultados para segundo teste: 300ms e 7 bandas, participante A2.
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3 0,924528 0,996116 0,003884 0,075572
2 0,835849 0,990481 0,009519 0,164427
4 0,775472 0,997349 0,002651 0,224544
1 0,739623 0,995024 0,004976 0,260425
3; 2 0,469811 0,999208 0,000792 0,530189
2;1 0,367925 0,999283 0,000717 0,632076
4; 3 0,350943 0,999025 0,000975 0,649057
4: 9 0,339623 0,999708 0,000292 0,660377
3; 1 0,254717 0,999442 0,000558 0,745283
4; 1 0,192453 0,999625 0,000375 0,807547
4:3:2 0,054717 0,999917 0,000083 0,945283
4:3: 1 0,030189 0,099925 0,000075 0,969811
4:3:2: 1 0 0,999917 0,000083 1
4:2: 1 0 0,099867 0,000133 1
3:92: 1 0 0,999767 0,000233 1

Tabela 6 — Resultados para terceiro teste: 300ms e 5 bandas, participante A2.

A.3 Tosse no Sinal de EMG C3

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,975472 0,994326 0,005674 0,025176
4 0,966667 0,979489 0,020511 0,039139
4; 1 0,94717 0,997328 0,002672 0,052898
2 0,045912 0,081126 0,018874 0,057286
2; 1 0,933962 0,997989 0,002011 0,066068
3 0,915723 0,955559 0,044441 0,095276
4; 2 0,902516 0,996438 0,003562 0,097549
4; 3 0,9 0,986642 0,013358 0,100888
3; 1 0,898742 0,996754 0,003246 0,10131
3; 2 0,887421 0,991008 0,008992 0,112937
4;3;1 0,843396 0,997702 0,002298 0,156621
3;2;1 0,82956 0,998262 0,001738 0,170449
4; 3; 2 0,822013 0,997544 0,002456 0,178004
4;2; 1 0,805031 0,998736 0,001264 0,194973
4; 3;2; 1 0,700629 0,999124 0,000876 0,299372

Tabela 7 — Resultados para primeiro teste: 500ms e 7 bandas, participante C3
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,982692 0,991809 0,008191 0,019148
4 0,951538 0,980319 0,019681 0,052306
4; 1 0,946923 0,997683 0,002317 0,053127
2;1 0,940385 0,998165 0,001835 0,059644
2 0,944231 0,972696 0,027304 0,062094
3;1 0,931538 0,997071 0,002929 0,068524
3 0,919231 0,961059 0,038941 0,089666
4; 3 0,896154 0,9877 0,0123 0,104572
4; 2 0,892692 0,995556 0,004444 0,1074
4:3: 1 0,870769 0,998183 0,001817 0,129244
3. 2 0,867308 0,989742 0,010258 0,133088
3:2: 1 0,858077 0,098975 0,001025 0,141927
4; 3; 2 0,818462 0,998028 0,001972 0,181549
4:2: 1 0,812308 0,098941 0,001059 0,187695
4:3:2: 1 0,713077 0,999363 0,000637 0,286924

Tabela 8 — Resultados para segundo teste: 300ms e 7 bandas, participante C3.

Combinacgao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,088462 0,091869 0,008131 0,014116
4:1 0,973077 0,097287 0,002713 0,027059
2;1 0,964231 0,99764 0,00236 0,035847
4 0,968462 0,972394 0,027606 0,041913
2 0,953846 0,968613 0,031387 0,055815
3; 1 0,94 0,996503 0,003497 0,060102
4; 2 0,925385 0,992429 0,007571 0,074999
3 0,938462 0,953764 0,046236 0,076972
4:3 0,921923 0,082438 0,017562 0,080028
4;2; 1 0,914231 0,998613 0,001387 0,08578
3;2;1 0,903077 0,998605 0,001395 0,096933
4; 3; 1 0,902692 0,997933 0,002067 0,09733
3; 2 0,902308 0,984444 0,015556 0,098923
4; 3; 2 0,866154 0,996701 0,003299 0,133887
4; 3;2; 1 0,838846 0,99907 0,00093 0,161157

Tabela 9 — Resultados para terceiro teste: 300ms e 5 bandas, participante C3.
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,997297 0,98358 0,01642 0,016641
2;1 0,97973 0,996249 0,003751 0,020614
2 0,981081 0,988829 0,011171 0,021971
4 0,97027 0,968197 0,031803 0,043535
4; 1 0,951351 0,994916 0,005084 0,048914
3 0,97027 0,958342 0,041658 0,051179
4; 2 0,940541 0,994258 0,005742 0,059736
3: 2 0,039189 0,09434 0,00566 0,061074
3: 1 0,018919 0,094061 0,005939 0,081298
43 0,902703 0,980076 0,019924 0,099316
3:2: 1 0,897297 0,097088 0,002912 0,102744
4; 3; 2 0,882432 0,995492 0,004508 0,117654
42 1 0,867568 0,097104 0,002896 0,132464
4:3: 1 0,840541 0,095837 0,004163 0,159514
4321 0,789189 0,097483 0,002517 0,210826

Tabela 10 — Resultados para primeiro teste: 500ms e 7 bandas, participante I4.

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,990551 0,984566 0,015434 0,018097
2 0,083465 0,086906 0,013094 0,021092
4 0,979528 0,972312 0,027688 0,034435
2: 1 0,048819 0,096672 0,003328 0,051289
3 0,967717 0,954123 0,045877 0,056098
3; 2 0,940157 0,99531 0,00469 0,060026
4; 1 0,937008 0,995339 0,004661 0,063164
3: 1 0,922835 0,094105 0,005895 0,07739
43 0,019685 0,082542 0,017458 0,082191
4; 2 0,915748 0,993848 0,006152 0,084476
4;3; 2 0,868504 0,996909 0,003091 0,131532
3;2; 1 0,855906 0,997956 0,002044 0,144109
4; 3; 1 0,83622 0,996544 0,003456 0,163816
4;2; 1 0,828346 0,998045 0,001955 0,171665
4; 3;2; 1 0,754331 0,99839 0,00161 0,245675

Tabela 11 — Resultados para segundo teste: 300ms e 7 bandas, participante 14.
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,988976 0,987252 0,012748 0,016853
1 0,988976 0,983164 0,016836 0,020124
4; 1 0,973228 0,994391 0,005609 0,027353
4 0,977165 0,966644 0,033356 0,040424
2;1 0,951181 0,996435 0,003565 0,048949
3: 1 0,946457 0,093828 0,006172 0,053808
3; 2 0,94252 0,994618 0,005382 0,057732
4: 3 0,945669 0,97951 0,02049 0,058066
4; 2 0,941732 0,993394 0,006606 0,058641
3 0,961417 0,94961 0,05039 0,063465
4:3:2 0,901575 0,996198 0,003802 0,098499
4:3: 1 0,897638 0,096198 0,003802 0,102433
3:92: 1 0,894488 0,997679 0,002321 0,105537
4:2: 1 0,885039 0,097837 0,002163 0,114981
4; 3;2; 1 0,81811 0,998055 0,001945 0,1819

Tabela 12 — Resultados para terceiro teste: 300ms e 5 bandas, participante 14.

A.5 Tosse no Sinal de EMG Y5

Combinacdo | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distincia de
de Canais (0,1)

3; 2 0,977519 0,993018 0,006982 0,02354
2 0,99845 0,973485 0,026515 0,02656
4: 2 0,969767 0,9895 0,0105 0,032004
1 0,965891 0,990261 0,009739 0,035472
4; 3 0,964341 0,986186 0,013814 0,038241
4; 3; 2 0,953488 0,994594 0,005406 0,046825
3 0,95814 0,975441 0,024559 0,048533
4 0,953488 0,974939 0,025061 0,052834
2;1 0,944961 0,994064 0,005936 0,055358
4; 1 0,944961 0,993915 0,006085 0,055374
31 0,926357 0,994377 0,005623 0,073858
4;2: 1 0,90155 0,995558 0,004442 0,09855
4;3;1 0,893023 0,995164 0,004836 0,107086
3;2; 1 0,884496 0,995789 0,004211 0,115581
4; 3;2; 1 0,796899 0,996115 0,003885 0,203138

Tabela 13 — Resultados para primeiro teste: 500ms e 7 bandas, participante Y5.
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3. 2 0,963761 0,990341 0,009659 0,037504
2 0,990367 0,962586 0,037414 0,038635
1 0,961009 0,982842 0,017158 0,042599
4 0,96789 0,970215 0,029785 0,043797
4; 2 0,955963 0,984741 0,015259 0,046606
4; 3 0,954128 0,986151 0,013849 0,047917
3 0,061927 0,06627 0,03373 0,050865
4; 3; 2 0,945413 0,993585 0,006415 0,054963
4; 1 0,944954 0,992403 0,007597 0,055568
3: 1 0,929358 0,993153 0,006847 0,070973
2: 1 0,927523 0,993495 0,006505 0,072768
4:3: 1 0,895872 0,094775 0,005225 0,104259
4;2; 1 0,892661 0,995386 0,004614 0,107439
3:2: 1 0,867431 0,095859 0,004141 0,132633
4:3:2: 1 0,818807 0,096813 0,003187 0,181221

Tabela 14 — Resultados para segundo teste: 300ms e 7 bandas, participante Y5.

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3; 2 0,977982 0,987798 0,012202 0,025174
1 0,975229 0,980347 0,019653 0,03162
4: 2 0,971101 0,08254 0,01746 0,033764
432 0,965138 0,091572 0,008428 0,035867
4; 1 0,963761 0,98999 0,01001 0,037596
2 0,988073 0,962113 0,037887 0,03972
3 0,981651 0,963433 0,036567 0,040912
4; 3 0,962385 0,979279 0,020721 0,042944
3;1 0,948624 0,991572 0,008428 0,052063
2; 1 0,940826 0,990748 0,009252 0,059893
4; 3; 1 0,933486 0,993479 0,006521 0,066833
4 0,948624 0,956016 0,043984 0,067632
4;2; 1 0,913761 0,994123 0,005877 0,086439
3;2;1 0,902752 0,995093 0,004907 0,097371
4; 3;2; 1 0,881651 0,995924 0,004076 0,118419

Tabela 15 — Resultados para terceiro teste: 300ms e 5 bandas, participante Y5.
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APENDICE B — Tabelas de Resultados da

Classificacao de Pré Tosse

O capitulo apresenta os resultados das métricas retiradas para cada

experimentacao de deteccao de pré tosse. Os dados foram subdivididos de acordo

com o participante, como no Apéndice A, e sao apresentados na ordem de

experimentacao. Observa-se também que os resultados em cada tabela sao

apresentados em ordem decrescente de distancia ao ponto de classificacao perfeita,

ou seja, do melhor para o pior resultado de acordo com o critério de comparagao

adotado.

B.1 Pré Tosse no Sinal de EMG Al

Combinacgao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,918961 0,981429 0,018571 0,08314
4:1 0,009091 0,09131 0,00869 0,091324
4: 2 0,00961 0,986069 0,013931 0,091457
2 0,901299 0,974194 0,025806 0,102019
3: 1 0,894805 0,092388 0,007612 0,10547
43 0,884675 0,071802 0,028198 0,118722
2;1 0,88026 0,990109 0,009891 0,120148
3; 2 0,88 0,988298 0,011702 0,120569
4:3; 2 0,878701 0,092653 0,007347 0,121521
4 0,908052 0,918683 0,081317 0,122747
431 0,870649 0,096184 0,003816 0,129407
3 0,868571 0,967213 0,032787 0,135457
42 1 0,850649 0,096489 0,003511 0,149392
3:2: 1 0,846234 0,096377 0,003623 0,153809
4; 3;2; 1 0,763636 0,997537 0,002463 0,236376

Tabela 16 — Métricas do experimento de 2 segundos de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,968966 0,984912 0,015088 0,034508
3 0,961379 0,978623 0,021377 0,044142
2 0,957586 0,982362 0,017638 0,045935
3;1 0,951034 0,99228 0,00772 0,04957
4; 3 0,952759 0,980679 0,019321 0,05104
4; 2 0,945862 0,98972 0,01028 0,055105
3; 2 0,943793 0,991715 0,008285 0,056814
4; 1 0,941034 0,992048 0,007952 0,059499
43,2 0,927931 0,993701 0,006299 0,072344
2;1 0,923448 0,993167 0,006833 0,076856
4 0,957586 0,933018 0,066982 0,079282
431 0,912759 0,995072 0,004928 0,08738
3.9 1 0,891379 0,995918 0,004082 0,108697
421 0,863448 0,995918 0,004082 0,136613
4; 3;2; 1 0,798621 0,996916 0,003084 0,201403
Tabela 17 — Métricas do experimento de 1,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,977922 0,963267 0,036733 0,042857
4;3 0,970779 0,96534 0,03466 0,045334
3;2 0,961039 0,975203 0,024797 0,046183
3 0,968831 0,960605 0,039395 0,050234
351 0,949351 0,979854 0,020146 0,054509
1 0,946753 0,968955 0,031045 0,061636
4:2 0,941558 0,975063 0,024937 0,063539
4;1 0,929221 0,984057 0,015943 0,072553
4:3;2 0,928571 0,979826 0,020174 0,074223
2;1 0,91039 0,979266 0,020734 0,091978
4 0,966883 0,913757 0,086243 0,092382
4;3;1 0,905844 0,987195 0,012805 0,095023
3;2;1 0,850649 0,987279 0,012721 0,149891
4;2;1 0,844805 0,991314 0,008686 0,155438
4;3;2;1 0,802597 0,992127 0,007873 0,19756

Tabela 18 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3 0,995789 0,973866 0,026134 0,026471
2 0,951579 0,974953 0,025047 0,054516
4; 3 0,943158 0,978847 0,021153 0,06065
4 0,948421 0,94786 0,05214 0,073341
1 0,917895 0,978551 0,021449 0,084861
3; 2 0,901053 0,988079 0,011921 0,099663
4; 2 0,838947 0,987585 0,012415 0,16153
4; 3; 2 0,821053 0,992893 0,007107 0,179088
3; 1 0,813684 0,988416 0,011584 0,186676
4; 1 0,788421 0,987991 0,012009 0,21192
2;1 0,694737 0,990412 0,009588 0,305414
3.2 1 0,686316 0,993822 0,006178 0,313745
4; 3; 1 0,68 0,993041 0,006959 0,320076
421 0,592632 0,995008 0,004992 0,407399
4; 3;2; 1 0,542105 0,996857 0,003143 0,457906
Tabela 19 — Métricas do experimento de 0,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacgao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4;3 0,983621 0,980366 0,019634 0,025569
3 0,981034 0,979967 0,020033 0,027587
4 0,982759 0,963328 0,036672 0,040523
2 0,964655 0,977171 0,022829 0,042076
1 0,951724 0,978968 0,021032 0,052658
4;1 0,943103 0,991864 0,008136 0,057475
3;2 0,937931 0,987438 0,012562 0,063327
3;1 0,932759 0,988136 0,011864 0,06828
4:2 0,922414 0,088236 0,011764 0,078473
4;3;2 0,892241 0,991581 0,008419 0,108087
2;1 0,887931 0,989268 0,010732 0,112582
4;3;1 0,884483 0,994193 0,005807 0,115663
3;2;1 0,857759 0,992928 0,007072 0,142417
4;2;1 0,849138 0,995441 0,004559 0,150931
4;3;2;1 0,799138 0,995973 0,004027 0,200902

Tabela 20 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3;2 0,974026 0,972065 0,027935 0,038145
2 0,985065 0,05926 0,04074 0,043391
3;1 0,962987 0,975736 0,024264 0,044258
4;1 0,954545 0,982404 0,017596 0,048741
4;2 0,959091 0,972906 0,027094 0,049068
4;3;1 0,951948 0,984618 0,015382 0,050454
4;3 0,970779 0,957719 0,042281 0,051396
4:3:2 0,952597 0,977641 0,022359 0,052411
1 0,954545 0,966265 0,033735 0,056605
3 0,959091 0,95559 0,04441 0,060381
2:1 0,933766 0,975932 0,024068 0,070471
3:2:1 0,925325 0,084646 0,015354 0,076238
4:2:1 0,916234 0,989577 0,010423 0,084412
4 0,966883 0,916335 0,083665 0,089981
4:3:2:1 0,901948 0,990474 0,009526 0,098514

Tabela 21 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 5

bandas

B.2 Pré Tosse no Sinal de EMG A2

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,805405 0,88346 0,11654 0,226823
2 0,772072 0,923018 0,076982 0,240577
1 0,688288 0,951984 0,048016 0,315388
3; 2 0,656757 0,961133 0,038867 0,345437
4; 2 0,603303 0,964658 0,035342 0,398268
3 0,641742 0,780208 0,219792 0,420306
4; 3 0,575075 0,954024 0,045976 0,427405
2;1 0,466066 0,970991 0,029009 0,534721
4:3; 2 0,392492 0,086293 0,013707 0,607662
3;1 0,386186 0,982248 0,017752 0,61407
4; 1 0,34955 0,98777 0,01223 0,650565
3;2;1 0,226727 0,987932 0,012068 0,773367
4;2; 1 0,178979 0,992763 0,007237 0,821053
4; 3; 1 0,167868 0,994214 0,005786 0,832152
4:3;2: 1 0,10961 0,995289 0,004711 0,890403

Tabela 22 — Métricas do experimento de 2 segundos de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,7788 0,946119 0,053881 0,227668
4 0,7912 0,900602 0,099398 0,231252
1 0,6468 0,96711 0,03289 0,354728
3; 2 0,6144 0,973847 0,026153 0,386486
4; 2 0,5924 0,980475 0,019525 0,408067
3 0,618 0,757034 0,242966 0,452721
4; 3 0,544 0,967678 0,032322 0,457144
2;1 0,4088 0,982661 0,017339 0,591454
4; 3; 2 0,3868 0,993619 0,006381 0,613233
4; 1 0,3216 0,992305 0,007695 0,678444
3;1 0,3068 0,988551 0,011449 0,693295
3;2;1 0,1784 0,991686 0,008314 0,821642
4; 3; 1 0,1364 0,996729 0,003271 0,863606
4;2; 1 0,1268 0,995525 0,004475 0,873211
4; 3;2; 1 0,0956 0,997475 0,002525 0,904404
Tabela 23 — Métricas do experimento de 1,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,810714 0,95995 0,04005 0,193476
4 0,817857 0,916542 0,083458 0,200353
3;2 0,683929 0,984645 0,015355 0,316444
1 0,657738 0,970744 0,029256 0,34351
4:3 0,636905 0,980241 0,019759 0,363632
4,2 0,635119 0,985879 0,014121 0,365154
3 0,672619 0,740769 0,259231 0,417587
4;3;2 0,391071 0,995486 0,004514 0,608945
2;1 0,367262 0,988379 0,011621 0,632845
4:1 0,358333 0,095002 0,004998 0,641686
3:1 0,327976 0,990159 0,009841 0,672096
3:2:1 0,195238 0,991268 0,008732 0,804809
4;2;1 0,164881 0,996735 0,003265 0,835125
4:3:1 0,139881 0,998204 0,001796 0,860121
4;3;2;1 0,082738 0,998001 0,001999 0,917264

Tabela 24 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,709639 0,981884 0,018116 0,290926
4 0,704819 0,972173 0,027827 0,296489
3 0,540964 0,899574 0,100426 0,469803
4; 3 0,46506 0,996482 0,003518 0,534951
3; 2 0,463855 0,997017 0,002983 0,536153
4; 2 0,419277 0,998479 0,001521 0,580725
1 0,393976 0,99339 0,00661 0,60606
4; 3; 2 0,228916 0,999749 0,000251 0,771084
2;1 0,20241 0,998755 0,001245 0,797591
4; 1 0,110843 0,999708 0,000292 0,889157
3: 1 0,063855 0,999448 0,000552 0,936145
421 0,049308 0,999933 0,000067 0,950602
3.9 1 0,013253 0,999883 0,000117 0,986747
4321 0 1 0,000000 1
4:3:1 0 0,999916 0,000084 1
Tabela 25 — Métricas do experimento de 0,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

P 0,793 0,960668 0,039332 0,210704
4 0,741 0,943569 0,056431 0,265076
3 0,578 0,868018 0,131982 0,442158
3;2 0,557 0,989662 0,010338 0,443121
1 0,536 0,985229 0,014771 0,464235
4;3 0,495 0,988371 0,011629 0,505134
4,2 0,465 0,991906 0,008094 0,535061
3:1 0,248 0,996788 0,003212 0,752007
4;3;2 0,238 0,998387 0,001613 0,762002
2;1 0,235 0,994179 0,005821 0,765022
4:1 0,15 0,998008 0,001992 0,850002
3:2:1 0,09 0,997545 0,002455 0,910003
4:2:1 0,033 0,998836 0,001164 0,967001
4:3:1 0,012 0,999565 0,000435 0,088
4:3:2:1 0,009 0,999748 0,000252 0,991

Tabela 26 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,886905 0,956264 0,043736 0,121258
1 0,824405 0,959763 0,040237 0,180146
4 0,823214 0,897579 0,102421 0,204312
3:9 0,7375 0,97821 0,02179 0,263403
4;2 0,727976 0,977929 0,022071 0,272918
4;3 0,692857 0,959731 0,040269 0,309771
3 0,725 0,727085 0,272915 0,387437
2;1 0,567262 0,981068 0,018932 0,433152
3:1 0,566667 0,086551 0,013449 0,433542
4;3;2 0,559524 0,992362 0,007638 0,440542
4;1 0,520238 0,988738 0,011262 0,479894
3:2:1 0,368452 0,990034 0,009966 0,631626
4;3;1 0,307738 0,995111 0,004889 0,692279
4:2:1 0,275 0,093627 0,006373 0,725028
4;3;2;1 0,165476 0,996751 0,003249 0,83453

Tabela 27 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 5

bandas

B.3 Pré Tosse no Sinal de EMG C3

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,879609 0,887682 0,112318 0,164649
3; 1 0,743296 0,949531 0,050469 0,261618
2;1 0,740503 0,95747 0,04253 0,262959
2 0,744972 0,908895 0,091105 0,270812
4; 1 0,689106 0,961753 0,038247 0,313238
4 0,670391 0,947116 0,052884 0,333824
43 0,646089 0,066244 0,033756 0,355517
3 0,652793 0,916305 0,083695 0,357152
4 2 0,631006 0,080351 0,019649 0,369517
3. 2 0,621229 0,068476 0,031524 0,38008
4;3;1 0,584358 0,978153 0,021847 0,416216
3:2: 1 0,568994 0,079925 0,020075 0,431473
4;2; 1 0,548603 0,985441 0,014559 0,451631
4; 3; 2 0,54162 0,988125 0,011875 0,458534
4:3:2: 1 0,441341 0,087821 0,012179 0,558792

Tabela 28 — Métricas do experimento de 2 segundos de pré tosse, com 300ms e 7

bandas




77

Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,975676 0,989455 0,010545 0,026512
3 0,864865 0,976609 0,023391 0,137145
4; 3 0,821622 0,992349 0,007651 0,178542
1 0,743243 0,982157 0,017843 0,257376
2 0,686486 0,986039 0,013961 0,313824
3; 1 0,637838 0,994608 0,005392 0,362202
4; 1 0,632432 0,995723 0,004277 0,367592
4; 2 0,532432 0,995892 0,004108 0,467586
3: 2 0,532432 0,993506 0,006494 0,467613
2;1 0,483784 0,996796 0,003204 0,516226
4:2:1 0,459459 0,997318 0,002682 0,540547
4: 3.2 0,432432 0,998193 0,001807 0,56757
4; 3; 1 0,418919 0,997021 0,002979 0,581089
3.2 1 0,310811 0,998631 0,001369 0,689191
4:3:2: 1 0,102703 0,999195 0,000805 0,897298
Tabela 29 — Métricas do experimento de 1,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,972472 0,966994 0,033006 0,042979
4;1 0,89382 0,988706 0,011294 0,106779
3 0,907303 0,942086 0,057914 0,109301
4:3 0,885393 0,080874 0,019126 0,116192
1 0,898315 0,043424 0,056576 0,116365
2 0,892135 0,955818 0,044182 0,116563
3:1 0,869101 0,98288 0,01712 0,132014
4:2 0,847753 0,989092 0,010908 0,152637
3:2 0,82809 0,984916 0,015084 0,172571
2;1 0,810112 0,986105 0,013895 0,190395
4;3;1 0,799438 0,991559 0,008441 0,200739
4:3;2 0,728652 0,992094 0,007906 0,271463
3:2:1 0,703371 0,992867 0,007133 0,296715
4;2:1 0,689326 0,994383 0,005617 0,310725
4;3;2;1 0,560674 0,995482 0,004518 0,439349

Tabela 30 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,967045 0,986395 0,013605 0,035653
4; 3 0,906818 0,992921 0,007079 0,09345
3 0,905682 0,975658 0,024342 0,097409
1 0,890909 0,97879 0,02121 0,111134
2 0,871591 0,983237 0,016763 0,129499
4; 2 0,779545 0,996232 0,003768 0,220487
3; 2 0,754545 0,993745 0,006255 0,245534
3; 1 0,75 0,992752 0,007248 0,250105
21 0,745455 0,995502 0,004498 0,254585
4; 1 0,729545 0,995247 0,004753 0,270496
4: 3.9 0,621591 0,097547 0,002453 0,378417
4:3:1 0,597727 0,997046 0,002954 0,402284
3;2; 1 0,561364 0,997938 0,002062 0,438641
4:2:1 0,530682 0,998302 0,001698 0,469321
4; 3;2; 1 0,347727 0,99899 0,00101 0,652274
Tabela 31 — Métricas do experimento de 0,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacgao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,981481 0,983231 0,016769 0,024983
1 0,923148 0,960616 0,039384 0,086356
4:3 0,891667 0,988279 0,011721 0,108966
2 0,885185 0,972337 0,027663 0,1181
3 0,888889 0,957878 0,042122 0,118827
4:1 0,855556 0,993013 0,006987 0,144613
351 0,849074 0,98768 0,01232 0,151428
4:2 0,834259 0,994567 0,005433 0,16583
3:2 0,8 0,988564 0,011436 0,200327
2;1 0,794444 0,993355 0,006645 0,205663
4;3;2 0,747222 0,996236 0,003764 0,252806
4;3;1 0,728704 0,994881 0,005119 0,271345
3;2;1 0,70463 0,995794 0,004206 0,2954
4;2:1 0,687037 0,996991 0,003009 0,312977
4:3:2:1 0,55 0,997619 0,002381 0,450006

Tabela 32 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas
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Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,961798 0,964438 0,035562 0,052193
4;3 0,928652 0,973904 0,026096 0,075971
4;1 0,916292 0,982048 0,017952 0,085611
4,2 0,914045 0,984812 0,015188 0,087287
2 0,916292 0,951285 0,048715 0,096851
1 0,920787 0,93638 0,06362 0,101599
3 0,91573 0,943097 0,056903 0,101682
3:1 0,894382 0,974439 0,025561 0,108667
4:3:1 0,880337 0,086328 0,013672 0,120441
3;2 0,867416 0,981082 0,018918 0,133927
2:1 0,865169 0,980591 0,019409 0,136221
4:3:2 0,848315 0,9893 0,0107 0,152062
4;2;1 0,824157 0,99089 0,00911 0,176079
3:2:1 0,819101 0,989018 0,010982 0,181232
4:3:2:1 0,769101 0,092228 0,007772 0,23103

Tabela 33 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 5

bandas

B.4 Pré Tosse no Sinal de EMG 14

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3 0,867857 0,923852 0,076148 0,152513
1 0,856868 0,938766 0,061234 0,15568
4 0,842033 0,923984 0,076016 0,175306
3; 1 0,812088 0,97637 0,02363 0,189392
2 0,81456 0,925945 0,074055 0,19968
4; 1 0,789835 0,977947 0,022053 0,211319
4; 3 0,78956 0,951962 0,048038 0,215853
4; 2 0,781044 0,969141 0,030859 0,22112
2; 1 0,778846 0,978696 0,021304 0,222178
3; 2 0,773077 0,969778 0,030222 0,228927
4; 3; 1 0,716484 0,986673 0,013327 0,28383
4; 3; 2 0,677473 0,982467 0,017533 0,323004
3;2;1 0,671429 0,990404 0,009596 0,328712
4;2; 1 0,668681 0,989808 0,010192 0,331475
4; 3;2; 1 0,538462 0,993812 0,006188 0,46158

Tabela 34 — Métricas do experimento de 2 segundos de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

1 0,882593 0,936328 0,063672 0,133561
3 0,897037 0,909215 0,090785 0,137271
4 0,872222 0,914804 0,085196 0,153576
2 0,851852 0,920643 0,079357 0,168064
4:3 0,804444 0,952163 0,047837 0,201321
3; 1 0,794815 0,975761 0,024239 0,206612
4; 1 0,788889 0,978165 0,021835 0,212237
3: 9 0,77963 0,970072 0,029928 0,222393
4: 9 0,757037 0,971174 0,028826 0,244667
2;1 0,74963 0,981821 0,018179 0,251029
4:3:1 0,67963 0,987991 0,012009 0,320595
4: 3.9 0,656667 0,985006 0,014994 0,343661
3.9 1 0,644815 0,993059 0,006941 0,355253
4:2:1 0,637037 0,992057 0,007943 0,36305
4; 3;2; 1 0,518889 0,996344 0,003656 0,481125
Tabela 35 — Métricas do experimento de 1,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3 0,977717 0,935516 0,064484 0,068225
4 0,054891 0,048748 0,051252 0,068276
1 0,941304 0,949692 0,050308 0,077305
2 0,921196 0,961884 0,038116 0,087538
4;3 0,914674 0,960709 0,039291 0,093938
4;2 0,907065 0,983282 0,016718 0,094427
2;1 0,889674 0,989022 0,010978 0,110871
3:2 0,88587 0,9823 0,0177 0,115495
351 0,871196 0,974673 0,025327 0,131271
4:1 0,861957 0,979006 0,020994 0,139631
4:3;2 0,821196 0,990466 0,009534 0,179058
3;2;1 0,789674 0,994434 0,005566 0,2104
4;2;1 0,785326 0,995397 0,004603 0,214723
4;3;1 0,750543 0,987134 0,012866 0,249788
4:3:2:1 0,644022 0,997958 0,002042 0,355984

Tabela 36 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,977174 0,96417 0,03583 0,042483
1 0,930435 0,989539 0,010461 0,070347
2 0,929348 0,983438 0,016562 0,072567
3 0,928261 0,951171 0,048829 0,08678
4: 9 0,883696 0,993515 0,006485 0,116485
4; 3 0,868478 0,976048 0,023952 0,133685
3; 2 0,847826 0,992246 0,007754 0,152371
4; 1 0,841304 0,99382 0,00618 0,158816
3: 1 0,83587 0,992974 0,007026 0,164281
4; 3; 2 0,804348 0,995887 0,004113 0,195695
21 0,784783 0,095887 0,004113 0,215257
4:2:1 0,742391 0,997402 0,002598 0,257622
4; 3; 1 0,742391 0,996103 0,003897 0,257638
3.2 1 0,694565 0,997146 0,002854 0,305448
4:3:2: 1 0,615217 0,097747 0,002253 0,384789
Tabela 37 — Métricas do experimento de 0,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,948148 0,972799 0,027201 0,058553
1 0,932407 0,970946 0,029054 0,073572
4 0,936111 0,954715 0,045285 0,07831
3 0,959259 0,932876 0,067124 0,078521
4;3 0,872222 0,966545 0,033455 0,132085
4;2 0,860185 0,989047 0,010953 0,140243
2:1 0,858333 0,094689 0,005311 0,141766
3;2 0,858333 0,987492 0,012508 0,142218
4;1 0,849074 0,986913 0,013087 0,151492
3;1 0,823148 0,986714 0,013286 0,17735
4:3;2 0,806481 0,993068 0,006932 0,193643
4:2:1 0,748148 0,997717 0,002283 0,251862
3:2:1 0,72037 0,996112 0,003888 0,279657
4;3;1 0,708333 0,991727 0,008273 0,291784
4:3:2:1 0,619444 0,998329 0,001671 0,380559

Tabela 38 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,068478 0,046437 0,053563 0,06215
3 0,079891 0,349 0,0651 0,068135
4,2 0,933152 0,978082 0,021918 0,070349
4;3 0,942391 0,957608 0,042392 0,071525
1 0,946739 0,945994 0,054006 0,075851
2 0,930435 0,06094 0,03906 0,079781
2;1 0,913587 0,984033 0,015967 0,087876
3:2 0,003804 0,075347 0,024653 0,099305
3:1 0,002174 0,072496 0,027504 0,101619
4;1 0,897826 0,97683 0,02317 0,104768
4:3:2 0,8625 0,085497 0,014503 0,138263
3.2:1 0,855978 0,993201 0,006799 0,144182
4;2;1 0,84837 0,993143 0,006857 0,151785
4:3:1 0,8375 0,08515 0,01485 0,163177
4;3;2;1 0,769565 0,996572 0,003428 0,23046

Tabela 39 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 5

bandas

B.5 Pré Tosse no Sinal de EMG Y5

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,847458 0,890201 0,109799 0,187949
3 0,787893 0,871051 0,128949 0,248228
4 0,778935 0,870024 0,129976 0,256444
4; 2 0,740678 0,049416 0,050584 0,264209
4; 3 0,721308 0,926108 0,073892 0,288322
3; 2 0,711138 0,958726 0,041274 0,291796
1 0,652542 0,889207 0,110793 0,364694
4:3; 2 0,592978 0,078241 0,021759 0,407603
2; 1 0,429782 0,963605 0,036395 0,571378
4; 1 0,413801 0,957923 0,042077 0,587707
3; 1 0,383777 0,964483 0,035517 0,617245
4; 3; 1 0,223487 0,981065 0,018935 0,776744
4;2; 1 0,199758 0,984991 0,015009 0,800383
3;2;1 0,184746 0,988859 0,011141 0,81533
4 3:2: 1 0,110169 0,091891 0,008109 0,889867

Tabela 40 — Métricas do experimento de 2 segundos de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,886129 0,937106 0,062894 0,130086
3 0,859032 0,908303 0,091697 0,168167
4 0,833226 0,908139 0,091861 0,1904
4;2 0,77871 0,975624 0,024376 0,222629
3;2 0,766129 0,98102 0,01898 0,23464
4:3 0,770968 0,945302 0,054698 0,235473
4:3:2 0,660323 0,986753 0,013247 0,339936
1 0,647097 0,930675 0,069325 0,359648
2:1 0,387742 0,985537 0,014463 0,612429
4;1 0,38 0,977226 0,022774 0,620418
3:1 0,367742 0,980757 0,019243 0,632551
4;3;1 0,212581 0,990342 0,009658 0,787479
4:2:1 0,17 0,994202 0,005798 0,83002
3:2:1 0,154839 0,995261 0,004739 0,845175
4:3:2:1 0,090323 0,996904 0,003096 0,909683
Tabela 41 — Métricas do experimento de 1,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

3;2;1 0,946078 0,967136 0,032864 0,063147
4;3;1 0,959804 0,941799 0,058201 0,070733
4;2 0,919118 0,962556 0,037444 0,089129
4;2;1 0,935294 0,933598 0,066402 0,092715
4:1 0,886765 0,985513 0,014487 0,114158
1 0,885784 0,979093 0,020907 0,116113
4:3:2;1 0,791667 0,960296 0,039704 0,212083
43 0,77598 0,989599 0,010401 0,224261
4:3:2 0,425 0,980784 0,019216 0,575321
2;1 0,404902 0,985349 0,014651 0,595278
3;1 0,351471 0,987953 0,012047 0,648641
3 0,182843 0,9915 0,0085 0,817201
4 0,159314 0,994642 0,005358 0,840703
3;2 0,146569 0,994253 0,005747 0,853451
2 0,070098 0,997306 0,002694 0,929906

Tabela 42 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,927184 0,956981 0,043019 0,084574
2 0,918447 0,970217 0,029783 0,086821
3 0,905825 0,957207 0,042793 0,103441
4; 3 0,783495 0,976363 0,023637 0,217791
4; 2 0,754369 0,988379 0,011621 0,245906
3; 2 0,721359 0,988848 0,011152 0,278864
4: 3.9 0,624272 0,992869 0,007131 0,375796
1 0,548544 0,981458 0,018542 0,451837
41 0,353398 0,992304 0,007696 0,646648
3;1 0,319417 0,993152 0,006848 0,680617
21 0,307767 0,993935 0,006065 0,69226
4: 31 0,192233 0,996503 0,003497 0,807775
3.9 1 0,168932 0,998086 0,001914 0,83107
4:2:1 0,15534 0,997779 0,002221 0,844663
4321 0,075728 0,999055 0,000045 0,924272
Tabela 43 — Métricas do experimento de 0,5 segundo de pré tosse, com 300ms e 7
bandas

Combinacao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

4 0,9504 0,958118 0,041882 0,064917
3 0,9472 0,953435 0,046565 0,0704
2 0,9112 0,959137 0,040863 0,097751
4;3 0,8936 0,973405 0,026595 0,109673
3:2 0,8336 0,987035 0,012965 0,166904
4;2 0,7944 0,979881 0,020119 0,206582
4;3;2 0,7176 0,991963 0,008037 0,282514
1 0,6056 0,970174 0,029826 0,395526
4;1 0,3096 0,989139 0,010861 0,690485
3;1 0,3072 0,989424 0,010576 0,692881
2;1 0,2792 0,991759 0,008241 0,720847
4;3;1 0,132 0,993402 0,006598 0,868025
4;2;1 0,0872 0,99666 0,00334 0,912806
3;2;1 0,0816 0,996837 0,003163 0,918405
4:3:2:1 0,0168 0,998425 0,001575 0,983201

Tabela 44 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 500ms e 7

bandas
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Combinagao | Sensibilidade | Especificidade | 1 - Especificidade | Distancia de
de Canais (0,1)

2 0,964216 0,959398 0,040602 0,05412
4;3 0,945588 0,953951 0,046049 0,071282
3;2 0,927451 0,979632 0,020368 0,075354
4 0,969118 0,930934 0,069066 0,075656
4:2 0,02598 0,069994 0,030006 0,07987
3 0,954902 0,926863 0,073137 0,085923
1 0,913725 0,950584 0,049416 0,099425
4:3:2 0,894608 0,084391 0,015609 0,106542
4:1 0,77549 0,067944 0,032056 0,226787
3.1 0,755882 0,076085 0,023915 0,245286
2.1 0,691176 0,079946 0,020054 0,300474
4:3:1 0,607353 0,081817 0,018183 0,393068
4;2;1 0,489216 0,987848 0,012152 0,510929
3:2:1 0,453431 0,090422 0,009578 0,546653
4:3:2:1 0,318627 0,093774 0,006226 0,681401

Tabela 45 — Métricas do experimento de 1 segundo de pré tosse, com 300ms e 5

bandas
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