Medidas de desempenho em ...

REGRESSORES
RECONHECEDORES
DETECTORES
CLASSIFICADORES
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Variaveis
observadas
no mundo

real
—_—

X

Regressor implementado em
SW, FW ou HW

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

recordando ] —]

estimacao
de valor
para oy,
dados os
valores X
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A funcao y(X) “a descobrir’, num caso geral
de fungéo analégica y(X) ....

+1.0

-1.0

09 /\A/\M\/\A

M
Xi

_ comportamento do sistema a modelar

recordando,

(ou entdo, comportamento /)(I(//(l(} ouro”)

- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
MAPEAMENTO X—y

\’ .. VALORES
CONTiNUOS!!!)

S sistema regido por
fungao F generlca y=F(X)
(ou y=F(X) + erro “pequeno’)

15y
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Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado em

iavei decisdo
Variaveis L
observadas SW’ FW ou HW |, bindriay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina’)
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Caso de classificacao binaria /

reconhecimento de padroes ... .
. recordando,

C (7771/)()/'1(//71(’/71() (/() sistema a

+y (Classe A) / modelar (decisor “perfeito”

+1.0 l ou decisor “padrdo ouro”)

0.0
-1.0 + |_| L (classe B)
A B A B @\\;Xo X
g ~* X
CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\ PADROES NOTAVEIS
T sistemaa .
X _» \ modelar - y (uo I'eStl'lta a

@ valores +1 e —1)
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

recordando ] —]

Classificador implementado em

iavei classificagdo
yarivels SW, FW ou HW Tt
observadas . L >
no mundo (pode incorporar dados os

real “aprendizado de valores X

= & it 29

X maquina”)
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Uma metafora para a tarefa de classificacdo de padrdes
multiclasses (classificagdo ndo binaria)...

recordando ] —]
Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipoO
- 4 O 0

o/ \C\

@155@

Classe A Classe B Classe C Classe D
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... A medida de aderéncia do modelo aos
dados de treino classica Eqm (ou RMS) é
usada frequentemente tanto como
indicador de qualidade da modelagem
quanto como o “motor” do método do
gradiente ...

Mas as medidas da caracterizagao final de
qualidade do modelo — face aos dados
empiricos de teste — tém mesmo que ser
feitas com o Egm (ou RMS), ou
poderiamos usar outras medidas
diferentes do Eqm?
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O treinamento mira minimizar o Eqm das amostras (X ; y) de treino. A
avaliagao de qualidade de generalizagao é feita a partir de Eqm com

novas amostras (X ; y) ... Estas sdo chamadas amostras de teste :

Tabela Il de
amostras

X;y)

Zu’ [ YRT\'A(XH’) - ygistcnwu’ ]2 /
M’Eqm p/
Cjto de Teste

~
Tabela | de o~

N amostras e———» —% RNA *
Relagio de amostragem ... —=,
(X5y) Eqm p/ =

modelo do sistema
... E lembremos que as amostras ( )

sempre sao uma representacio
parcial do comportamento mais
geral do sistema que esta sendo
modelado.

Cjto de Treino
Zu [YRNA(XH) - ysistema}’l ]2 /M

20
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O treinamento mira minimizar o Eqm das amostras (X ; y) de trejino. A
avaliagao de qualidade de generalizagao é feita a partir de EQ¢ com

novas amostras (X ; y) ... Estas sdo chamadas amostras de teste :

Tabela Il de
amostras

Xy

' 12
- ygistcmul’l ] /

OUTRAS
MEDIDAS!

Tabela | de
amostras

X5y

,}:RNA+
=

(modelo do sistema)

?—-V
Eqm p/
Cjto de Treino
Zu [YRNA(XH) - ysistema}’l ]2 /M

Relaciio de amostragem ...

... E lembremos que as amostras
sempre sao uma representacio
parcial do comportamento mais
geral do sistema que esta sendo
modelado.

22
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Pergunta: O Egm (ou RMS) indica a qualidade
do modelo? Onde usar Eqm ou onde nao?

Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

e Eqme RMS

Module Médio do Erro

Maximo Moédulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Médulo dos Erros Positivos

Média dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos
Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,

com relacao ao modulo de y

o Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) - qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

« Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

« Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em modulo)

« Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por
colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao
de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor!

e o 8 s 00

1
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Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

Eqm e RMS

Modulo Medio do Erro

Maximo Modulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Médulo dos Erros Positivos

Media dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos

Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,
com relacao ao modulo de y

Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) — qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

e Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

e Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em maodulo)

e Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por

colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao

de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor! 11
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Coeficiente de correlagdo de Pearson ...

rrelagi X 4 — X
|| ptwikipeda.org/wiki/Cosficiente de correlat%c33s A30_de_Pearson we | = (&)

Coeficiente de correlacao de Pearson
Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Esta pagina ou secgéo cita fontes fiveis e independentes, mas que néo cobrem todo o conteido, o que compromete a verificabilidade
@ . :
@ (desde Agosto de 2011). Por favor, insira mais referéncias no texto. Material sem fontes podera ser removido
—Encontre fontes: Google (noticias, livros e académico)

de &0 produt to” ou de "p de Pearson" mede o grau da

Em estatistica descritiva, o coeficiente de correlagéo de Pearson, também chamado de "
correlagao (e a direcgdo dessa correlagéo - se positiva ou negativa) entre duas variaveis de escala métrica (intervalar ou de récio/razéo)
Este coeficiente, normalmente representado por p assume apenas valores entre -1 e 1

« p =1 Significa uma correlagéo perfeita positiva entre as duas variaveis.

« p = —1 Significa uma correlagao negativa perfeita entre as duas variaveis - Isto ¢, se uma aumenta, a outra sempre diminui

« p = 0 Significa que as duas variaveis néo dependem linearmente uma da outra. No entanto, pode existir uma dependéncia nao linear. Assim, o resultado p = 0 deve ser investigado por

outros meios.

indice [esconder]
1 Célculo
2 Interpretando p!
3 Interpretagao geométrica
4 Referéncias
5 Ver também

Calculo [editer| editar codigo-fonte ]

Calcula-se o coeficiente de correlagéo de Pearson segundo a seguinte férmula

" i (@ — &)y —9)  ovX,Y)
VEL@ -2 [T —gp Vv ver®)

onde Ty,T2,...,Tn © Y1,Y2,- - . ,Yn SE0 0S valores medidos de ambas as variaveis. Para além disso

R

2=1 3

=1

°

Z Tierpreranao g
3 Interpretacéo geométrica
4 Referéncias

5 Ver também

Calculo [editar | editar cédigo-fonte ]

Calcula-se o coeficiente de correlac&o de Pearson segundo a seguinte formula:
Yol — 2w —9) B cov(X,Y)

S -2 [T - V0 val)

onde £1,Z3,...,Tn @ Y1,Y2,...,Yn S&0 05 valores medidos de ambas as variavei

1 T
F==+) o
n i=1

e

p:

Coeficiente de correlagdo de Pearson ...
27
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Medidas de desempenho
em reconhecedores de padroes /
detectores e
classificadores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

E quanto a reconhecedores de padroes?

e Taxa de acertos ( %)

e Taxa de erros ( % complementar )

e Taxa de acertos em separado para as duas classes
(AxB) ... Taxas de acerto/ erro para A .. e paraB ...

Sensibilidade, Especificidade, etc etc
... Sensibilidade = VP / Todos casos realmente Positivos
... Especificidade = VN / Todos casos realmente Negativos

29
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Continuando com + conceitos: avaliando o
desempenho de reconhecedores de padroes

e O Erro quadratico médio Eqm (ou o RMSE), que é fornecido
automaticamente pelas bibliotecas neurais ... poderia ser usado,
mas ha indicadores mais interessantes, que siao especificos para o
contexto de reconhecimento e classificagao de padrées

e Taxa de acertos em classificagdo / reconhecimento

32
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(I) Podemos ter imperfeicdo na
separabilidade de classes gerada por
limitacoes da fronteira separadora
da classe de modelagem empregada:

fronteira linear
X

ndo linear (“curva”) especifica
X

fronteira universal

88

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Capacidade de reconhecimento de padrées
em casos complexos NAO LINEARES

Com as RNAs, a hipersuperficie de separagao entre
classes vai muito além dos hiperplanos

Em verde: fronteiras limitadas (implementadas com poucos nos
neurais), que levam a alguns erros na classificacdo automdtica.

A A

34

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

(II) Mas ... Pode também haver
imperfeicdo na separabilidade de
classes mesmo com uma fronteira
genérica, se existir no fenémeno
modelado uma sobreposicio
parcial de classes (B) no espaco de
medidas X:

... nesse caso, nenhuma fronteira
de separacdo escolhida garantird a
separacdo perfeita )

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Situacgoes de classes com sobreposicao parcial no espaco de
atributos X ; situagoes de fronteiras de separacgao difusas ...

36

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Sobreposicao parcial de classes

37
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Sobreposigao parcial de classes
https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (inicio do video)

Exemplo em diagnostico médico:

Para certas faixas de valores,
observamos que mesmo tendo-se
exatamente o mesmo resultado
clinico (tendo-se 0 mesmo valor de
pdfl pdf2 “nosso X”’) pode ocorrer tanto de um
individuo que obteve tal valor de
resultado no exame estar SAO (“nosso
y =-17) quanto de um outro com o
mesmo valor de resultado estar
ENFERMO (“nosso y =+17). ...
Podemos dizer que ha sobreposigao
significativa das duas fungdes de
densidade de probabilidade

fdp,(X|sadio) e fdp,(X|enfermo).

Sanos Enfermos

Resultado del test

39
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Matriz de confusao para caracterizagao de
desempenho de reconhecedor de padroes

“Classe A” | “Classg B”

(syge (sugestaod

X

(Sabidamente)

Classe A

(Sabidamente)

Classe B

AC,: padrio da classe A reconhecido como classe A
ER,: padréo da classe A reconhecido como classe B
ACg: padrio da classe B reconhecido como classe B
ERg: padréo da classe B reconhecido como classe A

Taxa de Acertos .... Tente calcula-la com base nos
elementos acima presentes na matriz de confusgo a1

=7 r(]f Lmilio Del Moral Hernandez]

|E\’,
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Matriz de confusao avaliada sobre resultados com o
o conjunto de dados empiricos (treino e/ou teste) ...
Ha inadmeros “estilos” envolvendo porcentages ...

Aprovar Crédito | Reprovar Crédito
(sugestao MLP) (sugestdo MLP)
Aprovar Crédito 80.0% 20.0%
(registro da base de dados)
Reprovar Crédito 5.0% 95.0%
(registro da base de dados)

80.0%+ 95.0%
Acerto, . = = 87.5%

2

(... e aqui usamos a média simples, nao ponderada, supondo mesmo volume de exemplares nas
duas classes, positivos e falsos!)

42

‘ exemplo desenvolvido por Leandro Augusto da Silva

Um parénteses ... Como
vocé generalizaria o
conceito de matriz de

confusdo para o caso de 3
classes em vez de duas?
E para 10 classes?

43
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A matriz de confusao quando temos 3 (ou
mais) classes

Classificacdo Automatica

X o o o ° C3
o o § ° 125 1" 2
2 0 | 285 | 0
;% C3 - 26 3 44
XO

Taxa de acertos global = (125+285+44) / 495 = 92%

(... aqui usamos a média simples — ndao ponderada — supondo o mesmo volume 44
de exemplares empiricos nas trés classes, C1, C2 e C3!)

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Destacando e contabilizando os volumes de
confusoes entre as diversas classes ...

Classificacdo Automatica
- de C1 para C2: 11 (2%) 3
-de Cl paraC3:2 (0.4%)
-de C2paraCl1: 0
-de C2 para C3: 0
- de C3 para C1: 26 (5%)
-de C3 paraC2:3  (0.6%)

1 2
0

Padrio Ouro
=}

C3 26 | 3

46
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Analise Diferencial de Audio (DAA)

Experimento PPC910

T 2 3 4 5 8 9 0 TPR
1 o 100.0
2 4 958
3 51 962
‘ s 886
26 44
6 46 88
57 30,
8 23 3
9 22 440
0 a2 913
TPR Médio 76225

Atributos logLIT mostraram-se razoaveis para este
experimento, mas com grande variancia. No melhor caso,
acerto médio de 76+-25%. @

Novos ataques do canal socundinio a depostves de ontrada ma

48

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Medidas de
desempenho
especificas para
detectores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Casos em que o classificador binario é
encarado como um detector / identificador

e Uma das duas classes representa a detecg¢ao / o
reconhecimento / a ocorréncia de um dado cenario relevante e
que esta sendo alvo de deteccao.

- Por ex: detecao de provavel doenca num diagnéstico, detecgao de
uma potencial turbuléncia no mercado, detec¢dao de uma provavel
fraude em curso, detecgao de um potencial consumidor de um
produto, etc etc etc.

e A outra classe, complementar a anterior, indica a NAO
ocorréncia de tal cenario

relevante e que esta sendo alvo de detecgao.

- complementarmente: ndo ha doenga provavel, ndao ha potencial
turbuléncia, nao ha provavel fraude em curso, nao é consumidor
provavel, etc etc etc.

e Nesse claso, uma classe é denominada positiva (= sim, temos
detecgao do cenario alvo) e a outra negativa (= ndo, o cenario
alvo nao foi detectado) o

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Casos em que o classificador binario é
encarado como um detector / identificador

e Assim, em lugar da saida binaria do classificador
automatico ser encarada ndo mais como sendo a
indicagédo de uma de duas classes abstratas A e B, mas
sim como sendo a indicagéo Positiva (P) do detector ou a
indicagdo Negativa (N) do detector, para a ocorréncia de
um alvo especifico de interesse na detecg¢éo

e £ temos expressées especificas associadas aos casos
de BCEros ou erros na classificacdo automatica realizada,

respectivamente (Classificacoes \Verdadeiras\(V) e

Classificagbes Falsas (F)

52

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Estendendo termos técnicos relacionados a
matriz de confusao e suas componentes ...

e Dando destaque a uma das duas classes binarias:
“Diagnéstico Positivo” / “Diagnostico Negativo”

e Interpretacdes em outros contextos que ndo o médico:
- Alarme de reconhecimento disparado x Alarme em siléncio
- Risco provavel previsto x Sem risco previsto
- Necessidade de providéncia x Normalidade (sem necessidade)
- Oportunidade de agao x Sem destaques que mere¢cam agéao

e Contrastando o diagnéstico perfeito com o diagnéstico
imperfeito de um exame ou de um autémato:

Diagnostico Verdadeiro / Diagnéstico Falso

e Combinagodes dos diversos cenarios VP / FP/ VN / FN
- Verdadeiro Positivo; Falso Positivo;

- Verdadeiro Negativo; Falso Negativo. 50

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade
https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

oos~ @ L O

5£ﬂ54b:’/4c)ac/e 7 ESpcui[hic'aJc I

Sl R

y Q1 \-\s(\u.\ B
- sepsibilidde _‘%_ > "é‘\‘k‘\:s been OSQ?;

KRN/, AourXes
Ao ecpecifpe
-espeificidade NN rg:g(\l\j’“\); .
907. ND (5o aeuder ¢

55
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VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

T R T o @
,, =
Yensihildade 7 Espttl}[l'flb'ﬂdﬂ @ %
‘ JRie Rl
- sepsibilidde. _\'%_ Soke. TAAR -
o, ¥ ®
Ol W0 By
- espreificidade N 10op  \OND B S
50/, D

e}t o= CR¥C

Entenda o que ¢ Sensibilidade e Especificidade #Dose Didria

56
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VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade
(& ROC)

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vKOw

57
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Resumo ... Medidas de qualidade em
reconhecedores de padroées / detectores

e Taxa de acertos ( % )
e Taxa de erros ( % complementar )

e Taxa de acertos em separado para as duas classes:
- (AxB) ... Taxas de acerto e de erro paraAep /B

e Em situagdées em que uma das classes tem o significado de
diagnéstico positivo e a outra de diagnéstico negativo, temos
outras taxas consideradas relevantes ...

e Sensibilidade, Especificidade, etc etc
... Sensibilidade = VP /Todos casos realmente Positivos
... Especificidade = VN / Todos casos realmente Negativos

58
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Extra — . que segue nos slides

restantes deste bloco de slides (slides deste)
ndo foram ainda abordados em sala e ndo
serdo objeto da P1!!!

Mais medidas de

desempenho especificas
para detectores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Extra — . que segue nos slides

restantes deste bloco de slides (slides
restantes deste arquivo) ndo foram ainda
abordados em sala e ndo serdo objeto da
P1!!!

Mais medidas de

desempenho especificas
para detectores

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O conceito de limiar
ajustavel em detectores

62

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Estendendo conceitos relacionados a matriz de
confusao e suas componentes VP,VN, FP, FN ...

e Conceito de limiar ajustavel como parte do reconhecedor
(sensibilidade ajustavel pelo usuario / variavel de acordo com
a circunstancia)

e Indo do Reconhecedor / Detector super estressado — detector
super sensivel — ao Reconhecedor / Detector super
dorminhoco - detector super especifico — ...

(vamos de de 100% diagnosticos P a 100% diagnosticos N)

e Sensibilidade e Especificidade combinadas com o conceito de
limiar ajustavel leva ao conceito da curva ROC ...

Curva ROC de um reconhecedor com limiar ajustavel:
Mapeamos a evolugdo dos valores de Sensibilidade e de
Especificidade para todos os limiares, desde o extremo de
detecgao super sensivel (baixo limiar) até o extremo oposto de
detecgao super especifica (alto limiar), passando por todos os
cenarios intermediarios de limiar. 63

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A fungao f(X) a perseguir é desconhecida e
assume valores binarios ....

y
+0.5 —
0.0
-0.5
X
v Signal(yrede(x))
+0.5 ﬁ 1> 0
0.0 — <0
-0.5 — M L,_
Xu

64
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A funcao f(X) a perseguir é desconhecida e
assume valores binarios ....

+0.5
0.0

-0.5

+0.5
0.0

-0.5

i

--—i
I~
-
B

Signal(y,.qe(X)-limiar)
1> limiar
< limiar

Xu

65
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A fungao f(X) a perseguir é desconhecida e
assume valores binarios ....

+0.5
0.0

-0.5

+0.5

0.0 S
-0.5 -

Signal(y,.qe(X)-limiar)
1> limiar
< limiar

Xu

66
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Podemos ter limiar variavel em ...

Redes neurais

SVMs

Comités com composi¢cdo (Adaboost e outros)
Decisores estatisticos

Sempre que houver uma grandeza de “saida”
comparada com um limiar no estagio final, para
a geragdo a classificacdo da decisdo

Positivo versus Negativo

67
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Aplicando o conceito de
limiar ajustavel a projetos
concretos

68

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Carlos — Henrique — Pedro / detector de caracter
(exemplo de limiar ajustavel num projeto PSI12672 de 2015)

« Dimenséao do vetor de entrada = 484 (uma entrada

5 T RANA 1 f 1
correspondente a cada elemento da matriz 22 x 22) i Tialy b Al com 1 caac secondida dafeidapor1 0 nde

de fungéo de transleréncia tanh:

« Treinamento na RNA com 1 né de fungao de transferéncia
linear:

- e e - - - - -.
i e e -.
R R G g -

Conceito de limiar de
detecgéo ajustavel

70
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O conceito de curva ROC
associada ao exercicio
completo do leque de
valores do limiar ajustavel
em um detector

72

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (inicio do video)

o DB httpsy//wwwyoutube.com/watch?v=pAdE2uVHIY0 O - @ ¢ | B curva ROC - YouTube | -

File Edit View Favorites Tools Help
B~ B - = @ v Page~ Safety~ Toos~ @~ /

You B ™ a

Préx|
P(/$) = Especificidad
04 02
L
=

oy

Resultado del test

Curva ROC

Conceito da curva ROC: construgao ...
https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (inicio do video)
5 . 5-aclm . ©

@o-
-0-/0

Youl D Q — N

De limiares bem baixos —
detetor bem sensivel, a
limiares bem altos —
detetor bem especifico

26



A comparagao geral de qualidades de detecg¢ao
associadas as duas ROCs distintas € muitas
vezes feita pelo contraste dos valores da area
sob a curva ROC: AUC (area under the curve)
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Importante lembrete:

diferentes estratégias de pré —
processamento e mesmo de
reconhecimento podem levar a
diferentes desempenhos de detec¢io
e portanto a diferentes ROCs
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Exiino dls Reconhecedor /
caracteristicas
) Regressor
Variaveis Extracdo de de aplica(;ﬁo
observadas . figed 2l
Medidas encrica | | Decisdo ou
no mundo < Regressao
real
(pode ser (pode incorporar
X_bruto , by dizado d
especifico para aprendizado de
cada aplicacdo) maquina’)
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[
- IEE
[

As setas indicam
qualidades cada vez mais
pobres de discriminagao

Comparando diversas ROCs, de detectores distintos ...
https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (inicio do video)
Q o ST
oA — ﬂg e 2
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Comparando diversas ROCs, de detectores distintos ...

(<) o
5 ’

..............

Curva ROC

3460 Go
+ < ‘- - o
s

sttt e 0 Explainedghiy i

AUC alta (0.99) — bom discriminador

AUC s6 0.5 — o pior discriminador
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https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (inicio do video)

Exemplo concreto de efeito benéfico do pré-processamento no contexto de
Brain Computer Inteface, estudado pelo doutorando Julio Cesar Saldaia

L Sistemna Implantéveis de Leitura de Sinais Neurais Extracelularos

<
H e H e

cérebro

Figura 1: Dingrama simplificado de blocos funcionais de um sistoma de leitura de
sinais neurais extr
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Exemplo de pré-processamento no contexto de Brain Computer
Inteface, estudado pelo doutorando Julio Cesar Saldana

Abordagem para deteccao de

Figura 5: Abordagem para detecgio de spikes
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Exemplo de pré-processamento no contexto de Brain Computer
Inteface, estudado pelo doutorando Julio Cesar Saldaina

Texto extraido de [Gibson, Judy ¢ Markovié 2008

¢ fr(n r(n)]* =z(n=1)x(n+1

signal is

Amplitude nio é suficiente
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Contexto: BCI. Duas ROCs contrastando pre-processamento distintos
em um detetor de pulsos corticais (BCl) com limiar variavel

e I 3
o
= TRITIOR e R Wl
o (il (
0] i ‘
20
0 25 s0 75 a0 15 150 175 200
@ time [
a0
50
T
S | !
] o e 1AM} -
3 1 t y t u
o 1 100
) 5 so 75 100 15 10 175 200 T
® time fms] = 80
5]
Fig. 4: (a) Synthetic data applied to NEO circuit. Noise ) - ]
, ° e —
standard deviation is equal to 20% the maximum neural spike 2 NE! OC%‘C,‘“‘I"‘.“P“{
Tinud R 1 ] = rig —
) se of the proposed NEO core circuit to 3 40 o
the synthetic input signal. =
°
Z 2
& 20
0

0 2 4 6 8 10
False Positive Rate [%]

Trabalho dO doutorando Fig. 5: _RO_(‘ curve f(_)r the iuput_ signal (line in blue) and the
JI/”IO Cesal” Saldaﬁa NEO circuit output signal (red line).
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