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Resumo

Com os avancos nas técnicas derivadas da teoria de deteccao de sinais, muitos detectores
objetivos de resposta (ORD) foram propostos baseados em testes estatisticos e em
caracteristicas dos sinais de interesse. Tais detectores sao capazes de estimar a existéncia ou
auséncia de resposta a um sinal de entrada na saida de um sistema e podem ser utilizados
em diversas areas, desde usos militares a aplicacoes médicas. A derivacao tedrica de novos
ORDs usualmente aborda apenas relagoes e testes estatisticos intuitivos, deixando de
fora uma grande parte do espaco de busca que consiste de detectores nao intuitivos. Este
trabalho visa abordar o espaco de busca como um todo, englobando solugoes ébvias e
nao 6bvias, em busca de criar novos e mais robustos detectores através da combinacao de
elementos presentes nos ORDs existentes por meio de algoritmos evolutivos, tirando proveito
de suas caracteristicas estocasticas intrinsecas. Um algoritmo evolutivo customizado foi
proposto, no qual os principios da programacao genética foram emulados através de um
algoritmo genético, por meio de arvores geradoras de fungoes linearizadas e com tamanho
fixo, também foi utilizada uma técnica de programacao genética tradicional. Os ORDs
Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC), Medida de Componente Sincrona e Testes
F Local e Global foram utilizados na recombinagao, juntamente com seus componentes
(somatério, denominador e numerador). Sinais simulados foram utilizados durante o
algoritmo evolutivo e, posteriormente, foram utilizados sinais reais de eletroencefalografia
para validar os novos ORDs em detecgoes de respostas auditivas de regime permanente. A
taxa de detecgao foi utilizada como métrica de avaliacao das solugoes geradas durante o
algoritmo evolutivo, o limiar de deteccao foi ajustado por meio de simulagoes de Monte
Carlo para o nivel de significancia de 5%. Os melhores detectores encontrados foram
comparados por meio do levantamento de suas curvas de probabilidade de detecgao e
através da taxa de deteccao em dados de validagao. O melhor detector quanto a curva
de probabilidade de deteccao apresentou um incremento de 24,68% na 4rea abaixo da
curva e o melhor detector encontrado na validacao apresentou um incremento de 13,1% na
taxa de deteccao, incrementos estes relativos a MSC. Desse modo é possivel concluir que
a utilizagao de algoritmos evolutivos é capaz de gerar novos detectores nao 6bvios, com

melhores performances que os detectores existentes.

Palavras-chaves: Detector Objetivo de Resposta; ORD; Algoritmo Evolutivo; Programa-

cao Genética.



Abstract

Many objective response detectors (ORDs) were proposed based on statistical tests
and on characteristics of the signals of interest, due the advances in techniques derived
from the theory of signal detection. Such detectors are able to estimate the existence
or absence of response to an input signal at the output of a system and can be used in
a variety of fields, from military to medical applications. The theoretical derivation of
new ORDs usually only addresses intuitive relations and statistical tests, leaving apart
a large amount of the search space consisting of non-intuitive detectors. This work aims
to approach the search space as a whole, analyzing obvious and not obvious solutions, in
search of creating new and more robust detectors by combining elements present in the
existing ORDs by means of an evolutionary algorithm, taking advantage of its stochastic
characteristics. A modified evolutionary algorithm was proposed, in which the principles
of genetic programming were emulated through a genetic algorithm, using linearized
and fixed-size generating trees, a traditional genetic programming technique was also
used. The ORDs Magnitude-Squared Coherence (MSC), Component Synchrony Measure,
and Local and Global F-tests were used in recombination along with their components
(sums, denominator, and numerator). Simulated signals were used during the evolutionary
algorithm and real eletroencefalography signals were used to validate the new ORDs in
detections of Auditory Steady-State Response. The detection rate was used as a metric
to evaluate the solutions generated during the evolutionary algorithm and the detection
threshold was adjusted by means of Monte Carlo simulations to the level of significance of
5%. The best detectors found were compared by their curve of probability of detection and
by the detection rate in real validation data. The best detector for the curve of probability
of detection showed an increase of 24.68% in the area under the curve and the best detector
found in validation showed a 13.1% increase in the detection rate, compared to MSC. In
this way it is possible to conclude that the use of evolutionary algorithms is capable of

generating new non-obvious detectors, with better performance than the existing detectors.

Key-words: Objective Response Detector; ORD; Evolutionary Algorithm; Genetic Pro-

gramming.
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1 Introducao

1.1 Detectores Objetivos de Resposta

Detectores objetivos de resposta (ORD, do inglés Objective Response Detector) sao
testes estatisticos que permitem estimar se existe ou nao resposta na saida do sistema
decorrente de uma entrada conhecida. Tais técnicas tem origem na teoria de deteccao
de sinais, com finalidade bélica, e foram adaptadas para diversos contextos incluindo
diagndsticos médicos (CREELMAN;, 2015).

As aplicagoes médicas estao relacionados a deteccao de respostas a estimulos
externos. Em tais aplicacoes o sistema é o corpo humano e o sinal de saida frequentemente
é composto pelos potenciais elétricos produzidos pelo sistema nervoso e mensurados no
escalpo. Os estimulos mais comuns sao padroes visuais intermitentes, tons ou cliques
sonoros, e estimulos somatossensoriais (pulsos de corrente) (MELGES; SA; INFANTOSI,
2012). Estimulos somatossensoriais podem ser utilizados para monitorar cirurgias vasculares
(KEYHANTI et al., 2009) e da coluna (CRUCCU et al., 2008), estimulos visuais podem
ser utilizados para implementar interfaces cérebro-computador (técnicas que permitem
que individuos com fungoes motoras debilitadas controlem dispositivos sem a utilizacao de
tais fungdes motoras, por meio da atividade cerebral) (TANNUS; TIERRA-CRIOLLO;
MELGES, 2013) e estimulos auditivos permitem o monitoramento da profundidade de
aplicagoes de anestesia (CAGY, 2003). A deteccao de respostas evocadas por meio de
estimulos auditivos também podem ser utilizadas para implementar sistemas e protocolos
de audiometria objetiva, nos quais sao estimados os limiares auditivos de um individuo sem
subjetividade do avaliador nem interferéncia do individuo avaliado (ELOI; ANTUNES;
FELIX, 2018; LUTS et al., 2004; DOBIE; WILSON, 1993). Esta aplicagao da deteccao
de estimulos auditivos aplicados a audiometria sera abordada neste trabalho, pois a
validagao das técnicas sera realizada em tal condi¢ao. Nestas aplicacoes mencionadas, o

desenvolvimento de ORDs mais sensiveis permitem diagndsticos mais apurados.

1.2 Eletroencefalografia

Ao receber e transmitir estimulos, através da polarizacao e despolarizacao elétrica
da membrana dos neurdénios (LOPES, 2008), o cérebro produz potenciais elétricos que
podem ser medidos através do escalpo através da técnica de eletroencefalografia (BRON-
ZINO, 2006). Esta técnica consiste em posicionar eletrodos no escalpo de um individuo,
frequentemente no padrao conhecido como 10-20 ou alguma variante, e realizar medigoes

da diferenga de potencial elétrico com relagao a um eletrodo de referéncia (ou em relagao
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a um eletrodo terra) (SUBHA et al., 2010), o resultado final é um registro temporal desses
potenciais, o qual é chamado de eletroencefalograma (EEG) (MANTRI et al., 2013). Um

exemplo de sinal de EEG de quatro canais é exibido na Figura 1.
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Figura 1 — Exemplo de um sinal de EEG apresentando quatro canais referenciados ao
canal Cz.

1.3 Respostas Auditivas em Regime Permanente

Quando um estimulo externo é apresentado a um individuo é esperado que ocorram
respostas elétricas advindas do sistema nervoso, essas respostas sao chamadas de Potenciais
Evocados (PE). Se este estimulo possuir algum padrao repetitivo, é esperado que o PE

apresente o mesmo padrao de repeticao (FELIX et al., 2014).

As respostas auditivas em regime permanente (ASSR, do inglés Auditory Steady-
State Response) ocorrem quando estimulos sonoros sdo apresentados ao individuo com uma
taxa de repeticao alta o suficiente para que os PE de cada estimulos se sobreponham. Desse
modo, apds um transitério inicial, a sobreposicao de respostas apresentara um padrao em

regime permanente com maior energia na frequéncia de apresentagao do estimulo (ELOI;
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ANTUNES; FELIX, 2018). Ao utilizar algum padrao de estimulo capaz de evocar uma
ASSR, como um tom modulado em amplitude (AM) (DOLPHIN; MOUNTAIN, 1992), em
conjunto com uma técnica ORD aplicada a dados de potenciais elétricos adquiridos no

escalpo, é possivel realizar alguns diagnosticos médicos, como por exemplo, a audiometria.

1.4 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos (AE) compreendem um conjunto de técnicas de otimizagao
meta-heuristicas baseadas em populagoes, as quais tém como inspiracao a evolugao biolégica.
AEs utilizam mecanismos analogos aos biolégicos, como reproducao, mutacao, recombinacao
e selecio (AMASIFEN; ROMERO; MANTOVANI, 2005).

Atualmente, diversas aplicagoes do mundo real possuem uma complexidade cada
vez maior, sendo possivel citar dreas como aerodinamica (RAM; LAL; AHMED, 2018),
gerenciamento de operagoes (LEE, 2018), processamento de imagens (HERNANDEZ-
BELTRAN et al., 2019), mineracao de dados (DHIFLI; KARABADJI; ELATI, 2018),
robética, bioinformatica, aprendizado de maquina e muitas outras que possuem problemas
complexos e dificeis de serem resolvidos (VIKHAR, 2017).

Uma das possiveis abordagens para resolver estes problemas é utilizar algum dos
tipos de AEs que, de modo semelhante a evolucao bioldgica, seja capaz de encontrar
solugoes 6timas ou quasi-6timas a partir de fatores aleatorios e uma pressao evolutiva
para solucoes melhores adaptadas para uma determinada situacao. Este mesmo raciocinio
pode ser aplicado para otimizar ORDs para uma determinada func¢ao-objetivo, como por

exemplo, para uma maior sensibilidade.

1.5 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver, de forma automatica, novos e mais
robustos ORDs, através da recombinacao de ORDs ja existentes, utilizando de algoritmos

evolutivos.

Dado o objetivo geral, tém-se como objetivos especificos:

e Implementar um AE capaz de criar combinagoes das fungoes dos ORDs utilizados,
de forma que iterativamente sejas obtidas populacoes de ORDs com melhores taxas

de deteccao;
e Analisar os resultados obtidos com o AE, buscando por melhores ORDs;

e Validar os novos ORDs em dados de EEG reais, durante estimulacoes auditivas em

regime permanente.
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2 Materiais e Métodos

A metodologia abordada neste trabalho é sintetizada em:

e Definir os elementos de ORDs existentes que serao as bases da recombinacao. Topico

abordado na segao 2.1.

e Utilizar de algoritmos evolutivos para realizar a recombinacao destes elementos.

Topico abordado na segao 2.2.

e Avaliar os ORDs obtidos com os algoritmos evolutivos em dados simulados (se¢ao

2.4) e reais (secao 2.5).

Para a avaliagao da funcao objetivo dos algoritmos evolutivos, bem como o
desempenho em dados simulados, foram utilizadas simulacoes de Monte Carlo conforme é

descrito na secao 2.3.

2.1 ORD

Assumindo a deteccao de uma ASSR, a resposta presente no EEG que sera detectada
por um ORD advém de uma estimulagao auditiva. O conjunto que compreende o sistema
auditivo, sistema nervoso e sistema eletronico de aquisicao do EEG pode ser representado
por um sistema conforme o diagrama de blocos da Figura 2. Neste diagrama de blocos
o estimulo é denotado por X (s), Ni(s) representa os ruidos sonoros externos, G(s) é o
sistema auditivo, N(s) representa os ruidos decorrentes das diversas atividades bioelétricas
do corpo, Ga(s) é o sistema nervoso, N3(s) representa todos os ruidos do sistema de

aquisicao e Y (s) é o EEG coletado.

Ni(s) N (s) N;(s)

X(s) G, (s) G, (8) Y(s)

Figura 2 — Diagrama de blocos simplificado do conjunto de sistemas entre o estimulo e o
sinal de EEG.

Logo, o EEG pode ser representado pela equacao 2.1. Os sistemas auditivo e
nervoso nao sao completamente lineares, porém, para a modelagem apresentada neste
trabalho, as nao linearidades serao representadas por ruidos, os quais podem ser aglutinados

com os demais ruidos e suas respostas apds passarem por Gi(s) e Ga(s). Realizando essa
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simplificagdo e combinando as partes lineares de G (s) e Ga(s) em G(s), obtemos a equagao
2.2.

>~<
—~
VA
S~—
I

((X(s) + Ni(s)) x Gi(s) + Na(s)) x Ga(s) + N3(s) (2.1)
X(s) x G(s) + N(s) (2.2)

>~<
—
V)
N—
I

A equacgao 2.2 explicita o fato de que o sinal obtido com um EEG durante uma
estimulagao auditiva é composta por uma componente linearmente dependente do estimulo
de entrada e um ruido. Neste trabalho o ruido de fundo do EEG sera considerado gaussiano,

estacionario e ergddico.

Uma aplicacao pratica de ORDs em diagndsticos é a audiometria objetiva, a qual tem
como finalidade a identificagao dos limiares auditivos através de medicoes eletrofisiologicas
sem interferéncia do individuo a ser diagnosticado (PICTON et al., 2008).

A ASSR pode ser facilmente identificada e distinguida do ruido de fundo quando sua
relacao sinal-ruido (SNR) é alta, porém, quando a SNR é baixa, ndo é possivel distinguir
visualmente o ruido da ASSR. Na Figura 3 é possivel observar estas duas condigoes, para
o EEG da direita em 80 dB é possivel distinguir claramente a quatro primeiras ASSRs, ja
para o EEG da esquerda em 60 dB nao ¢ possivel distinguir todas as quatro primeiras
ASSRs, sendo que, de acordo com a audiometria comportamental, o individuo estaria

escutando o estimulo.

Para o caso da deteccao do limiar auditivo, situacao em que a SNR é considerada
baixa, é necessério utilizar alguma técnica objetiva para definir se houve ou nao uma ASSR.
Com este intuito, diversos ORDs foram propostos, sendo que tais detectores também
podem ser utilizados em outras aplicagoes, nao se restringindo apenas a deteccao de
ASSRs. Neste trabalho serao abordadas apenas técnicas baseadas em sinais no dominio da

frequéncia.

Para criar um novo ORD mais robusto através de recombinagao de outros é
necessario escolher ORDs que utilizem diferentes caracteristicas dos sinais. Neste trabalho
foram utilizados detectores baseados apenas na amplitude do sinal, apenas na fase e

baseados na amplitude e fase.

2.1.1  ORDs baseadas na amplitude

O teste F global (TFG) compara o valor da amplitude do sinal no qual serd testada
a presenca de uma resposta com o valor da amplitude de um sinal que nao teve nenhum
estimulo de entrada e, portanto, nao possui resposta. Este ORD baseia-se no aumento de

energia no bin do estimulo quando existe uma resposta ao sinal de entrada.

O teste F local (TFL) utiliza apenas o sinal no qual seréd testada a presenga de

uma resposta e compara o bin de estimulacao com os bins laterais. Este ORD baseia-se no
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Figura 3 - EEG no dominio da frequéncia de dois individuos durante uma sessao de
audiometria objetiva. Os limiares auditivos obtidos com uma audiometria

comportamental sdo exibidos no topo. Figura retirada de (PICTON et al.,
2008).

incremento de energia no bin de estimulo enquanto os demais bins nao sofrem alteracao e

sao considerados apenas ruidos.

Tais detectores sao definidos, respectivamente, pelas equagoes 2.3 (SHUMWAY,
1988) e 2.4 (DOBIE; WILSON, 1993).

TFG(f) = 2911 |Y;<f)‘2 . (2.3)

MNP+ M XG(f)

TPL(f) = — D 24)
Zj:—L/2 ‘Y (f])‘

Onde Y;(f) é a transformada de Fourier da i-ésima janela do sinal a ser testado, M
é o numero de janelas utilizadas, X;(f) é a transformada de Fourier da i-ésima janela do
sinal quando nenhuma entrada é aplicada, L é o nimero de bins laterais da transformada
de Fourier utilizados, Y (*) é a transformada de Fourier de M janelas concatenadas do
sinal a ser testado e f; é o j-ésimo bin lateral a frequéncia a ser testada (ou seja, préximo

a frequéncia do estimulo mas sem presenca de resposta).
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Além destes dois ORDs, seus numeradores e denominadores, bem como uma versao

normalizada do TFL, também foram utilizados para a recombinagao.

2.1.2 ORDs baseadas na fase

A medida de componente sincrona (CSM, do inglés Component Synchrony Measure)
baseia-se na manutencao da fase do bin de interesse no sinal a ser testado devido a entrada
aplicada. A igualdade trigonométrica cos? ¢ + sen?¢ = 1 é adaptada e utilizada para

mensurar a manutengao da fase, conforme a equagao 2.5 (FRIDMAN et al., 1984).

2 2

osM() = |37 Seos )] + |3y s )

Onde ¢;(f) é a fase da transformada de Fourier da i-ésima janela do sinal a ser

testado e M é o nimero de janelas utilizada.

Os somatérios dos cossenos e dos senos e uma versao hiperbdlica da CSM também

foram utilizados de forma individual para a recombinacao.

2.1.3 ORD baseada na amplitude e fase

A magnitude quadrética da coeréncia (MSC, do inglés Magnitude-Squared Cohe-
rence) entre dois sinais é utilizado como um teste que indica o quanto dois sinais sao
correlacionados (linearmente) para cada frequéncia (PENNY, 2009). Com valores entre

0 e 1 tem-se, respectivamente, os extremos de completa falta de correlacao e relacao
perfeitamente linear entre dois sinais (SAGARTZAZU; SCHUHMACHER; ISASA, 2010).

A correlagao entre dois sinais x(t) e y(t) é dada pela equagao 2.6.

Gy ()
Gaa(F)Gy(f)

Onde G,y (f) é a densidade espectral de poténcia cruzada entre z e y, e Gy, (f) e

Cwy(f) = (2-6)

Gyy(f) sao as densidades auto-espectrais de z e y, respectivamente.

Esta técnica pode ser utilizada com um ORD para diversos tipos de entradas que
criarao uma resposta a ser detectada. Para um estimulo periédico, quando as estimativas
espectrais, ou seja, as transformadas de Fourier, sao realizadas em sinais janelados, tem-se
que a transformada de Fourier do estimulo é invariante. Para este caso especifico, o valor
da MSC depende apenas da transformada de Fourier do sinal de saida Y(f) e é denotada
pela equagao 2.7 (DOBIE; WILSON, 1989).
=M vnf
- MY ()P

MSC(f)
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Onde Y;(f) é a transformada de Fourier da i-ésima janela do sinal a ser testado e

M é o nimero de janelas utilizadas.

O numerador e o denominador da MSC, bem como sua versao completa, foram

utilizados como elementos a serem recombinados.

2.2 Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos tém fundamentacao na teoria da evolucao biolégica. Do
mesmo modo que, em geral, a evolucao bioldgica otimiza uma populagao de individuos
para o ambiente em que estao inseridos, os algoritmos evolutivos otimizam uma populagao
de solugoes para uma determinada fungao objetivo, a qual mede o nivel de adaptabilidade,

ou fitness, de cada individuo.

Por se tratar de uma representacao computacional da teoria de selecao natural,
proposta por Charles Darwin no livrco A Origem das Espécies (1859), os algoritmos
evolutivos seguem a seguinte definigao: “[...] qualquer variagao, por menor que seja e
por qualquer que seja a causa, se for de algum modo lucrativa para um individuo de
qualquer espécie |...], tenderd a preservacao daquele individuo, e geralmente sera herdada
pelos descendentes.” Darwin (1859). Este conceito simples é a base de todos os algoritmos
evolutivos baseados em populagoes, desse modo, enquanto existir alguma diferenca, por
mais sutil que seja, inevitavelmente haverd a selecao dos individuos melhor adaptados, ou

seja, com maiores vantagens para uma determinada situagao.

Os principais postulados da genética e da selecao natural , utilizados nos algoritmos

evolutivos podem ser resumidos, de acordo com Barcellos (2000), em:

e A evolucao atua apenas nos cromossomos e nao nos individuos. Deste modo a vida
do individuo nao influenciara os cromossomos, ja os cromossomos influenciarao no

individuo.

e A selecao natural é o processo responsavel por fazer com que os cromossomos que
geram os individuos melhores adaptados para o ambiente sejam mais prosperos em

relacao a reproducao e sobrevivéncia, assim perpetuando através das geragoes.

e A evolucao ocorre ao longo dos processos de reproducao, durante os quais ocorre a
recombinacao dos genes dos pais (crossover) e podem ocorrer mutagoes aleatérias.
Tais fatos tornam o material genético dos filhos diferente do material genético dos

seus genitores.

A partir destes postulados é possivel definir a estrutura basica presente em todos

os algoritmos evolutivos, a qual pode ser sintetizada no seguinte pseudocédigo:
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Algoritmo 1: Algoritmo Evolutivo Genérico

1 Gerar populacao inicial aleatéria

2 Calcular o fitness de cada individuo

3 Enquanto fitness_médio < fitness alvo faca

4 Selecionar os individuos com melhores fitness para reproducao
5 Criar novos individuos através de crossover

6 Aplicar operadores de mutacao

7 Calcular o fitness de cada individuo novo

8 Substituir a populacao antiga pela nova

Para a implementacao de um algoritmo evolutivo é importante atentar para a forma
de simulacao dos individuos, ou seja, como sera codificado o material genético e como sera
realizado o céalculo do fitness. O tipo de individuo utilizado, ou seja, o tipo da solucao a
ser encontrada, e a forma de representa-la sao as caracteristicas que separam os diferentes
tipos de algoritmos evolutivos. A seguir serao apresentados os dois tipos de algoritmos

evolutivos utilizados neste trabalho e como foram implementados.

2.2.1 Algoritmo genético

O algoritmo genético (AG), inicialmente proposto em (HOLLAND, 1975), apresenta
uma representacao cromossomica numeérica e linear, ou seja, todas as caracteristicas de
um individuo serao nimeros, ou informacgoes que podem ser codificadas em niimeros,

agrupadas em um vetor.

Devido a possibilidade de codificagao de informagoes em nimeros correspondentes,
o algoritmo genético pode ser utilizado para otimizar fungoes objetivos que utilizam os
mais diversos tipos de entradas. Com isso é possivel lidar com otimizacao envolvendo
variaveis estritamente inteiras, reais, complexas, bindrias, literais ou qualquer outro tipo

de enumeracao.

Como todos os tipos de varidveis suportadas por computadores sao codificadas

como bindrias, esta é a representacao mais genérica que pode ser utilizada em um AG.

Um exemplo simples de aplicacao de AG em otimizacao é a busca da raiz de
uma funcao. E possivel adotar diversas metodologias de representagao de solugoes para
encontrar a raiz real da funcao f(x) = (0,3z)% — 0,252% — 17,069, e por consequéncia
minimiza-la, utilizando um AG. Uma dessas possiveis metodologias é a codificacao binaria
em 6 bits para a entrada x. A Figura 4 mostra a representacao do cromossomo de 6
possiveis individuos, o fitness obtido quando a métrica utilizada é |f(z)|, um crossover
entre os dois melhores individuos (menor valor de fitness) com troca génica de cromossomos
nos seus pontos médios e uma mutagao no primeiro filho na segunda posicao do vetor
que representa seu material genético. Neste exemplo é mostrado apenas uma pequena

populacao de individuos e apenas um processo de reproducao (crossover e mutagao),
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porém na resolucao de problemas praticos o tamanho da populacao devera ser ajustado
de acordo com o nimero de parametros existentes na solugao e o processo de crossover e

mutagao ocorrerao diversas vezes até criar individuos suficientes para a préxima geracao.

Individuos
X 24 37 2 54 14 22 Crossover
20 0 1 0 0 0 0 Pail| O 1 0 0 0 0
21 olo|1]1]|1]1 ><
2
o 2?2 0 1 0 1 1 1 Pai2| O 1 1 1 0 0
Py
(]
s 23 1 0 0 0 1 0
G
24 1 0 0 1 0 1 Filhol1| O 1 0 1 0 0
2° 0 1 0 1 0 0 Filho2| O 1 1 0 0 0
_ 8 oe % g 9§ FlholM| 0O '@ 0 1 0 0
Fitness ~ 8 o 8 o 4
— o ™~ LN o0 <
o~ — (421 i

Figura 4 — Exemplo de codificacao de genes, calculo de fitness, crossover e mutacao de um
AG para encontrar a solugao real da funcao f(z) = (0, 3z)* —0,252% — 17, 069.

O processo de escolha dos pais pode ser realizado de diversas formas, as quais
tentam emular a forma com que seres vivos escolhem seus parceiros baseados nos fitness,
ou prezam pela manutengao da pressao evolutiva em determinados niveis, para evitar uma
convergéncia precoce, evitar a dominancia de individuos que representam minimos,/maximos
locais e promover a diversidade genética da populacao. A seguir sao apresentados alguns

operadores de selegao segundo Souza (2014):

e M¢étodo da roleta: Cada individuo possui uma probabilidade de escolha diretamente

proporcional ao fitness obtido, dado por

fitness;

@) = >, Jitness;

(2.8)

Este método nao aceita valores negativos de fitness e possui problemas de super
individuos quando a diferenca de fitness dentro de uma populacao é discrepante e de

pouca pressao evolutiva quando ocorre o contrario.
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e Fstocdstico uniforme: Cada individuo representard uma secao em uma linha, sendo
que o comprimento desta secao é proporcional ao fitness obtido. A cada selecao de
pais um marcador é movido ao longo da linha em passos de tamanhos iguais e o
pai selecionado é o que corresponde a se¢ao na qual o marcador parou. Na primeira

selecao o marcador é colocado aleatoriamente em alguma posicao na linha.

e FEscalonamento Sigma: Cada individuo possui uma probabilidade de escolha propor-

cional ao fitness obtido, porém dado pela funcao de mapeamento

fi)—f

fitness(i) =1+
20

(2.9)

Onde f(i) é o fitness do individuo, f é o fitness médio da populacio e o é o desvio
padrao dos fitness da populacao. O valor do fitness entao é utilizado no método da

roleta.

Este método corrige os problemas do método da roleta puro, desse modo é menos
susceptivel a uma convergéncia precoce, a qual pode levar a um méximo/minimo

local.

e Método de Ranking: A probabilidade de escolha de um individuo sera proporcional a
posicao de seu fitness em relagao ao dos demais. Para utilizar no método da roleta,

o fitness é mapeado segundo a funcao

rank(i) — 1

fitness(i7) = Min +(Max — Min) N1

(2.10)

Sendo Min e Max, respectivamente, os valores minimo e maximos do fitness mapeado,

N o tamanho da populagao e rank(i) a posi¢ao do individuo no ranking da populagao.

Este método busca manter a pressao evolutiva constante ao longo das geracoes e

também evita os problemas de utilizar o método da roleta puro.

e Selecao por torneio: Esta selecao emula o comportamento tipico de populagoes
biolégicas que se agrupam em durante o periodo de reproducao. Dois subgrupos da
populacao sao escolhidos aleatoriamente e o casal que ira reproduzir é definido pelos
individuos com o maior fitness em cada grupo. Este método permite que individuos
com fitness melhores sejam reproduzidos, quando estao em grupos nos quais os
demais individuos sao ainda piores, e desse modo permite uma maior variedade

genética.

O operador de selecao deve ser escolhido de acordo com a complexidade do problema
a ser resolvido. Apesar de apresentar alguns problemas, o método da roleta pode ser

utilizado em diversos casos como um método default.
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O operador de cruzamento depende exclusivamente da representacao de cromosso-
mos adotada. O operador mais comum para uma representacao binaria é a permutacao
de bits, no qual determinadas posicoes do cromossomo serao trocadas entre os dois pais,

semelhante ao crossover biolégico. Para representacoes que utilizam nimeros reais temos
os seguintes cruzamentos (PELTOKANGAS; SORSA, 2008):

o Simulated Binary Crossover: Realiza o crossover bindrio em cada representacao

binaria dos niimeros reais que compoem os cromossomos dos pais.

e Média: O valor resultante para cada posigao do codigo genético resultante é a média

dos valores dos cromossomos dos pais.

o Aritmético: Chamando cada gene dos cromossomos dos pais de Xi(l) e Xi(2), 0s genes

dos cromossomos do filho serao dados por

Y= i XV + (1= o) X (2.11)

Sendo que «; é um nimero entre 0 e 1. Podendo ser constante, no crossover aritmético
uniforme, ou aleatério entre as geracoes, seguindo uma distribuicao uniforme, no

crossover aritmético nao uniforme.

- : 1
e Heuristico: Novamente chamando cada gene dos cromossomos dos pais de Xi( ) e

2 ~
Xi( ), os genes dos cromossomos dos filhos serao

Y= a(x? — xM) + x? (2.12)

Sendo «; um valor aleatdrio gerado a partir de uma distribuicao uniforme entre 0
e 1. Caso o valor do gene seja um valor nao permitido, um novo gene sera gerado

seguindo a equagao

Y= X2 1 ix® - x| (213)
Sendo (; um valor aleatério gerado por uma distribuicao de Laplace.

e BLX-a: Utilizando a mesma notacao para os genes dos cromossomos dos pais, 0s
genes dos filhos serao numeros aleatérios gerados por uma distribui¢ao uniforme no
intervalo [min(XZ-(l), Xi(z)) —al, maz(X", Xl@)) +al]. Sendo que « é um nimero fixo,
geralmente 0,05 ou 0,1, e I = |Xz~(1) — Xi(2)|. Este crossover tem como caracteristica
a capacidade de gerar genes com valores que estao fora do intervalo entre os valores

dos genes dos pais.
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E importante notar que todas as operacoes de crossover para AG é realizada termo
a termo nos elementos dos cromossomos. Com isso o tamanho do material genético é o

mesmo para todos os individuos ao longo das geracgoes.

O uso de AG ¢ muito 1til quando é necessério realizar a otimizacao de parametros,

outros tipos de otimizacao requerem outros tipos de AE.

2.2.2 Programacéao genética

A programacao genética (PG) é um AE que visa um dos principais objetivos da
ciéncia da computagdo, a programagao automatica (KOZA, 1997). Esta AE aplica os
fundamentos da teoria de Darwin em individuos que representam programas, rotinas ou
fungdes, de modo a produzir como solu¢ao um programa (KOZA, 1997; POLI et al., 2008;
MONTANA| 1995). Este programa nao é explicitamente programado, sendo necessério
apenas definir o dominio (definido pela técnica de PG escolhida) e uma forma de calcular
o fitness para um determinado objetivo (KOZA; POLI, 2003).

A principal diferenca em relagao ao AG esta no fato de que o tamanho e formato
da representagao do programa podem variar (KOZA, 1992), ja que a principio um script
linear com um nuimero de linhas definido pode ser uma solugao que um AG consegue

otimizar.

Usualmente os programas sao representados por meio de arvores logicas ou re-
presentacoes lineares destas (PASSARELLA et al., 2018), representacoes cartesianas
e em bytecodes lineares também sao utilizados, sendo esta tultima também conhecida
como programacao genética linear (WILSON; BANZHAF, 2008). A Figura 5 apresenta
a representacao em arvore da fungao maz(3 + z,x — y), a qual também poderia ser

representada em sua notagao linear de prefixo(maz(+3z)(—zy)).

max

Figura 5 — Representagdo em arvore da fungdo max(3 + z,x — y).

A notacao linear de prefixo, consiste de uma das possiveis formas de representar
uma arvore como uma estrutura linear, nao devendo ser confundido com a representacao
por bytecodes. O tipo de representacao adotada pode variar dependendo da linguagem de
programagao adotada e do tipo de problema (POLI et al., 2008), porém os cromossomos no

formato de arvore sao os mais simples de entender e implementar em diversas linguagens de
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programacao, como Matlab, Java, C#, Lisp, entre outras. Esta estrutura permite visualizar
facilmente como o tamanho e formato do cromossomo podem sofrer alteracoes. Dentre os
operadores de crossover utilizados na PG temos a remocao de nds terminais e substituigao
de ndés por subarvores, ao contrario do operador de permuta existente no AG, ambos
operadores alteram tanto o tamanho quanto a forma do cromossomo. Disso tem-se outra
caracteristica da PG: a principio, com o passar das geracoes, o tamanho do cromossomo
¢ ilimitado. No entanto, essa caracteristica encontra limitacoes na memoria ocupada e,
portanto, é necessario limitar de alguma forma o crescimento dos cromossomos em uma
PG. A figura 6 mostra essa maleabilidade no tamanho e forma do material genético em
uma PG, nela esta exemplificado um crossover entre as fungdes (r X y) + 1 e 0 — (x + y),

resultando nas fungées 0 —y e (z x (x +y)) + 1.

Pais Filhos

Figura 6 — Crossover entre duas arvores gerando arvores de tamanhos e formas diferentes.

Esta maleabilidade do material genético em uma PG a torna uma boa opcao para
a busca em espacos de busca virtualmente infinitos, como é o caso da combinagao de

comandos em um programa ou da combinacao de operadores em uma funcao.

2.2.3 Programacgao genética emulada

Para encontrar a equagao de novos ORDs a partir dos ja existentes, foi proposta
uma adaptagao da técnica de PG utilizando arvores bindrias para gerar as fungoes. A
estratégia consiste em utilizar duas arvores binarias, a principal consiste de operadores
matematicos e fungoes enquanto a segunda consiste de pesos pelos quais cada né da arvore
principal serd ponderado. Ambas as arvores serao estritamente binarias e completas, e

serao representadas por arrays de tamanho fixo (SHAFFER, 2013). O material genético
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de cada individuo constituird das duas arrays concatenadas, sendo que os individuos da

PG sao as funcoes dos novos ORDs.

Operadores matematicos binarios foram utilizados, sendo seus operandos os valores
retornados pelos noés filhos. As fungoes utilizadas foram as técnicas ORDs apresentadas
neste trabalho e partes destas (como numerador e/ou denominador das expressoes), tais
funcgoes possuem apenas entradas advindas do sinal a ser testado, logo os nés filhos de
nos contendo fungoes nao serao utilizados e, portanto, todos os nés descendentes serao
desconsiderados. Apesar de serem desconsiderados na construcao da funcao-solucao, estes
noés continuarao a fazer parte do material genético, ja que a recombinacgao pode coloca-los

como filhos de um né contendo operadores matematicos.

A Figura 7 apresenta um exemplo de uma funcao representada pelas arvores e seu
material genético correspondente. Os nds 6 e 7 da arvore principal sao desconsiderados na

construcao da fungao representada, pois sao filhos de um né de funcao.
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Figura 7 — Um exemplo de uma representagao em arvore e sua array de cdédigo genético. A
expressao representada é 9,8(—6(—8MSC % 0,3CSM) + 0,1GFT), contendo
nos nao utilizados nas posicoes 6 e 7.

Para evitar cdédigos genéticos impossiveis, como um né de operador matematico
no ultimo nivel da arvore, foi utilizada uma restricao na qual apenas func¢oes podem
ser atribuidas aos nés do 1dltimo nivel. Uma restricao adicional foi atribuida de forma a
possibilitar um controle no nivel de complexidade minimo da funcao gerada, na qual os
k primeiros niveis deverao conter apenas operadores matematicos, dessa forma a funcao

final consistird de no mfnimo uma combinacdo matemética de 2¥ funcdes. Os nés da
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arvore de ponderacao possuem a mesma restricao para todos os niveis, sendo todos os
seus genes numeros reais entre —10 e +10. Estes limites foram adotados devido aos custos
computacionais. Note que estes limites sao aplicados a cada né individual e portanto a
fungao final simplificada pode conter pesos fora destes limites, como é possivel ver na versao
simplificada da funcao apresentada na Figura 7 que é 141, 12MSC « CSM + 0,98GF'T.
Uma restricao intrinseca da representacao por meio de vetores de tamanho fixo é o préprio
tamanho da arvore, o qual serd definido através da profundidade (nimero de niveis) da

arvore.

Os operadores aritméticos e as funcoes utilizadas sao enumeradas na Tabela 1, de

acordo com a codificacao adotada. As funcoes utilizadas estao descritas na secao 2.1.

Tabela 1 — Codificagao adotada no material genético. Niimeros negativos representam
operadores e ntiimeros positivos representam fungoes.

ID Operador/Funcao
-5 Exponenciacao
-4 Divisao
-3 Multiplicacao
-2 Subtracao
-1 Adigao
0 Constante unitaria
1 MSC
2 CSM
3 TFG
4 TFL
5 MSC numerador
6 MSC denominador
7 CSM seno
8 CSM cosseno
9 TFG numerador
10 TFG denominador
11 TFL numerador
12 TFL denominador
13 CSM hiperbélico
14 TFL média

Um AG foi adotado para realizar a evolucao das populacoes de solugoes, visto que
o material genético desta metodologia consiste de um vetor de tamanho fixo contendo
nimeros inteiros e nimeros reais. O algoritmo foi executado por meio da fungdo ga.m
da Global Optimization Toolbox do Matlab®, utilizando sele¢io estocdstica uniforme,
crossover BLX-a, 80% de taxa de crossover, populacao de 200 individuos, com elitismo de
10 individuos, e um méaximo de 100 geragoes. Por emular a PG por meio de um AG, esta

estratégia é referenciada neste trabalho como PG emulada.
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2.2.4 Programacgao genética ndo emulada

O uso de programacao genética nao emulada, ou seja, um implementacao da PG
que realiza todo o processo de evolucao por meio de arvores, incluindo crossover por meio
da troca de subarvores, também foi testada. Neste trabalho foi implementada uma PG no
Matlab, representando as fungoes por meio de arvores, porém desta vez é necessaria apenas
uma arvore para representar uma funcao por completo, visto que cada né é uma entidade
que ja contém as informagoes da operagao/fungao e respectivo peso. A representa¢ao em
arvore abriu a possibilidade de utilizar operadores unarios, com isso foram adicionados os

operadores logaritmo neperiano e valor absoluto, possuindo ID —6 e —7, respectivamente.

A principio a arvore pode possuir profundidade ilimitada, porém é necessario impor
um limite, visto que a fungao é calculada de forma recursiva (cada né pai chama as
fungoes/operadores do né filho) e o Matlab possui um limite de chamadas recursivas. Desse
modo foi necessario restringir a profundidade méxima da arvore em 10 niveis, é importante
notar que uma arvore com 10 niveis pode representar a combinacao de até 22 funcoes. Esta
restricao foi imposta no crossover, sendo que qualquer individuo com mais de 10 niveis

nao foi incluido na préxima geragao, e um novo individuo é gerado para compensar.

A PG implementada faz uso de selecao por torneio, o crossover ocorre com a troca
de subarvores em nés dos pais e dois tipos de mutacao podem ocorrer: substituicao de
uma subarvore por outra gerada aleatoriamente (em 10% das mutagoes) ou exclusao de
uma subdarvore (com substitui¢ao por um né do tipo fungdo, o qual assegura que a arvore
continuard valida, em 10% das mutagoes). Foram utilizados 100 individuos por geracao
e um limite de 500 geragoes, também foi implementado um sistema de elitismo, no qual
os 4 melhores individuos de cada geracao sao mantidos para a geragao seguinte. O tinico
critério de parada implementado foi o maximo de geracgoes, diferente da PG emulada, que
tem um critério de parada adicional, quando o fitness médio da populagao nao varia ao

longo de geragoes sucessivas.

2.3 Simulacbes

Em ambas as PGs implementadas os valores criticos, o fitness e as curvas de
probabilidade de deteccao (curvas PD) dos individuos foram determinados por meio de
simulagoes de Monte Carlo a um nivel de significancia de 5% (FELIX et al., 2018). As

configuragoes utilizadas em cada uma das PGs foram ligeiramente diferentes.

2.3.1 PG emulada

Os valores criticos de cada individuo foram determinados por meio de simulacoes

de Monte Carlo com 100.000 iteragoes. Estas simulagoes foram realizadas utilizando ruidos
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Gaussianos, independentes e normalizados para variancia unitaria, divididos em 30 janelas
de 1 segundo (256 pontos por janela, emulando uma frequéncia de amostragem de 256 Hz).
Como o valor critico é definido por simulacoes de Monte Carlo, a taxa de falso positivos

(FP) para sinais simulados é sempre garantida.

Os sinais de teste foram simulados pela soma de um ruido Gaussiano a uma
sendide de 25 Hz e fase aleatéria (uniformemente distribuida entre 0 e 27), com amplitude
ajustada de forma a obter uma determinada relagao sinal-ruido (SNR). Os sinais resultantes
foram normalizados para uma variancia unitaria, assim func¢oes susceptiveis a variagoes no
valor retornado apenas pela variacao da amplitude total do sinal a ser testado nao sao
falseadas nas condicoes reais de utilizagao devido as condigoes impostas pela simulagao.

Esta normalizacao é, portanto, obrigatoria para a aplicacao das funcoes encontradas.

Para o céalculo do fitness foi utilizado um conjunto de 2000 sinais simulados, os
quais possuiam SNR aleatdria e seguindo uma distribuicao gaussiana com média -15 dB
e variancia 10. Esta faixa estd em acordo com os resultados de SNR encontrados em
(GOLDENHOLZ et al., 2009). A SNR aleatéria foi utilizada para que os detectores obtidos
nao fossem especificos para uma determinada SNR. Os sinais simulados foram criados com
diferentes SNRs, porém, como o sinal é normalizado para variancia unitaria, a energia
total nao depende da SNR. A fungao de fitness para o AG foi (1 — PD), onde PD é a
probabilidade de detec¢ao, ou seja, o nimero de detecgoes em relagao ao nimero de sinais
simulados, esta fun¢ao foi utilizada devido ao fato de o AG utilizado realizar otimizagoes
do tipo minimizagao. O conjunto de sinais era trocado a cada 8 geragoes, para evitar que

os detectores se tornassem especificos para um determinado conjunto de sinais simulados.

As curvas PD foram levantadas utilizando 10 mil sinais simulados para cada SNR
entre -30 dB e 5 dB.

2.3.2 PG nao emulada

Nesta PG as simulagoes foram realizadas de forma a se assemelharem aos dados
reais utilizados para validacao, com isso a frequéncia de amostragem em todos os sinais foi
de 1000 Hz e o sinal adicionado ao ruido para calcular o fitness e a curva PD ¢é constituido
de uma sendide de 80 Hz, também de fase aleatéria. Foram mantidos o nimero de janelas
do sinal (sendo que dessa vez cada janela corresponde a 1000 pontos) e o nimero de

iteracoes para calculo do valor critico, em relacao a PG emulada.

O fitness foi calculado com 100 mil sinais simulados, também possuindo SNR
aleatdria e seguindo uma distribuicao gaussiana com média -15 dB e variancia 10, valores
estes que foram escolhidos para que grande parte dos sinais apresentem SNR préxima
a SNR para a qual a MSC apresenta 50% de probabilidade de deteccao. A funcao de

fitness nesta PG foi apenas a PD calculada para os 100 mil sinais. Como o conjunto de
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sinais simulados é muito grande, nao foi necessario realizar a troca dos sinais simulados
apos um determinado nimero de geracoes, pois foi assumido que essa amostra é uma boa

representacao da populagao de sinais simulados.

As curvas PD também utilizaram 10 mil sinais simulados para cada SNR, porém
foram utilizadas SNRs de -40 dB a 0 dB, com passos de 0,25 dB. Este limite foi ajustado
apds serem calculadas as curvas para os detectores obtidos com a PG emulada e foi

escolhido de forma a ter uma melhor representacao das regioes de interesse da curva.

2.4 Determinagao do Melhor ORD

Como a PG emulada possui duas restrigoes a serem impostas (profundidade e
ntimero de niveis exclusivos de operados matematicos) foi necessério realizar uma variagao
nestes parametros e posteriormente realizar uma busca pelo melhor detector entre eles.
Para cada configuracao de restri¢oes listada na Tabela 2 foram realizadas duas execucgoes

do AE proposto.

Tabela 2 — Configuracoes de restricoes de niveis utilizadas.

Configuracgao Profundidade k niveis com apenas
operadores matematicos
I 5 1
IT 5 2
I11 5 3
v 5 4
\Y 10 1
VI 10 2
VII 10 4

Como o calculo do fitness para a PG emulada ¢é afetada a cada oito geragoes
pela renovacao dos sinais utilizados para a andlise, é possivel que uma mesma funcao
tenha fitness diferentes em duas geracgoes. Desse modo é possivel que o melhor fitness seja
alcangcado em alguma geracao propicia a funcao avaliada, logo falseando a analise. Este
efeito pode ocorrer inclusive na ultima geracao executada, desse modo o melhor resultado
retornado pelo AE proposto nao correspondera a melhor fungdo encontrada dentro de
todas as geragoes. Porém as melhores funcoes tendem a perpetuar por diversas geracoes
e desse modo uma fungao que tenha seu fitness falseado sera gradualmente deixada de
lado ao longo de geracoes que utilizem um novo conjunto de sinais simulados. Para evitar
o falseamento de fitness, foi levantado um histograma dos 1000 melhores individuos, de
acordo com o fitness obtido no momento de sua avaliagao no AG, e o melhor individuo
foi definido como o que apresentou maior frequéncia, em caso de empate foi utilizado o

critério de melhor fitness médio.
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Para a PG nao emulada, foram executadas 20 rodadas de evolucao e o melhor
individuo foi determinado como aquele com maior fitness dentre os individuos da tltima

geracao de cada uma das execugoes da PG.

Os melhores ORDs obtidos foram comparadas por meio do levantamento da curva
PD. Estes detectores foram comparados com a MSC (dentre os ORDs originais, a MSC
apresentou a melhor performance em termos de area abaixo da curva PD, como é mostrado

na Figura 8). Nesta comparacao foi calculado o ganho de area, denotado pela equagao

APD(i) — APDysc
APDysc

ganho(i) = (2.14)

Sendo APD(i) a drea abaixo da curva PD do ORD i e APD)y;s¢ a drea abaixo da
curva PD da MSC. O célculo da &drea abaixo da curva PD foi realizado entre as SNR -19 a
-6 dB, que correspondem, respectivamente, as probabilidades de 10% e 95% de deteccao

para a MSC, ou seja, 5% acima da deteccao aleatéria e 5% abaixo da deteccao total.
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Figura 8 - PD dos ORDs originais. Na legenda sao apresentadas as respectivas areas
abaixo da curva PD.

2.5 \Validacao

Visto que o calculo do fitness durante o algoritmo evolutivo foi realizado com dados

simulados, é necessario realizar uma validagao utilizando dados reais.
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2.5.1 Banco de dados

Foram utilizados dados coletados durante um protocolo de audiometria. A aquisicao
dos EEG foi realizada no Ntcleo Interdisciplinar de Analise de Sinais da Universidade
Federal de Vigosa. Foram utilizados EEGs provenientes de 11 voluntarios, com faixa etaria
de 20 a 35 anos, com audi¢cao normal. O protocolo de audiometria foi realizado em uma

cabine com isolamento acustico.

O protocolo da audiometria consistia de sessoes com estimulagao multipla, utilizando
oito tons modulados exponencialmente de segunda ordem (AM2) (JOHN; DIMITRIJEVIC;
PICTON, 2002), sendo quatro para cada orelha. As portadoras dos estimulos consistem de
tons de 500, 1000, 2000 e 4000 Hz, com moduladoras de 81, 85, 89 e 93 Hz para a orelha
direita e 83, 87, 91 e 95 para a orelha direita. Cada voluntario foi submetido a uma sessao
com os estimulos apresentados em 70 dB e a uma sessao sem estimulacao para obter EEG

espontaneo.

Para a aquisicao do EEG foi utilizado um eletroencefalégrafo construido no NIAS
(SOARES; FELIX, 2019). Neste eletroencefalégrafo os eletrodos sado conectados a um
analog front-end (RHA2216, Intan Technologies) e o sinal é digitalizado por um conversor
analdgico-digital (ADS127L01, Texas Instruments). Sao utilizados filtros passa-altas de
0,5 Hz e passa-baixas de 300 Hz. Para 7 voluntarios a frequéncia de amostragem foi de
1000 Hz por canal e para os demais voluntarios foi utilizado 1750 Hz por canal, sendo
que os sinais coletados a 1750 Hz foram reamostrados para 1000 Hz. As aquisicoes foram

realizadas com 16 eletrodos, com referéncia na nuca e terra no FPy.

Para os propositos da validagao por meio da taxa de deteccao da ASSR, foram
utilizados apenas os eletrodos Cyz, FCyz e Fyz, por serem os canais que apresentaram
melhores desempenhos com os ORDs existentes. Cada combinacao de individuo, eletrodo
e frequéncia moduladora serao tratadas como um sinal distinto, resultando em um total

de 264 sinais nos quais serao aplicados os detectores.

Para validar a taxa de FP dos detectores serao utilizados os sinais de EEG
espontaneos. Neste caso foram utilizados todos os bins para as frequéncias inteiras entre
80 Hz e 99 Hz para cada individuo e todos os 16 canais, resultando em um total de 3520
sinais nos quais serao aplicados os detectores. Para o calculo da taxa de FP é possivel
utilizar todos os canais e bins de frequéncias que nao foram utilizadas para o célculo da
taxa de deteccao, pois o objetivo desta analise é verificar a probabilidade de o detector

detectar uma resposta para um sinal que definitivamente nao a possui.

2.5.2 Meétricas de validagao

Na validagao foram calculados dois indicadores para os dados reais: taxa de FP e taxa

de detecgao. Estas métricas foram utilizadas como critérios eliminatorio e classificatorio,
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respectivamente. Todos os ORDs que foram avaliados para determinar o melhor ORD
para os dados simulados, ou seja, os 1000 melhores individuos para cada execugao da
PG emulada e os individuos da ultima geracao de cada execugao da PG nao emulada,
também foram validados com dados reais. E desejavel que os melhores ORDs para os
dados simulados e para os dados reais sejam os mesmos, porém esse fato nao é garantido,
ja que a simulagao de Monte Carlo utilizada é uma simplificacao que nao aborda todas
as caracteristicas do sinal real. Com isso é esperado que haja uma divergéncia entre os

melhores ORDs na validagao e na simulacao.

Os indicadores de FP e taxa de detecgao foram calculados para 30 e 60 janelas de
sinal, de modo a verificar se a eficiéncia na deteccao do ORD é mantida quando o niimero

de janelas avaliado nao é o mesmo para o qual ele foi evoluido.

Na validacao foram determinados os melhores ORDs encontrados para os dados
reais em cada configuracao de restricao aplicada a PG emulada e o melhor ORD encontrado
dentre todas as execugoes da PG nao emulada. Para tal, inicialmente foram descartados
todos os ORDs que apresentaram taxas de FP médio, entre a analise com 30 e 60 janelas,
acima de 7% e abaixo de 3%. Dentre os restantes, foi apurado aquele que apresentou
maior taxa de detecgao média. A validacao também foi aplicada a MSC, para efeito de
comparacao dos ORDs encontrados com as originais. O critério de FP foi definido devido
ao fato de que, de acordo com as suposicoes de que ruido do EEG ¢é gaussiano e ergddico,
¢é esperado que hajam detecgoes de resposta em sinais que definitivamente nao as contém.
Essas falsas detecgoes sao os FP, os quais devem ocorrer em uma taxa igual ao nivel de
significancia adotado, que neste trabalho foi de 5%. O intervalo entre 3% e 7% é o intervalo

de confianca de tal valor devido ao niimero de sinais utilizados para o calcular.
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3 Resultados e Discussao

3.1 Desempenho da PG Emulada

Para uma complexidade minima baixa (ou seja, menor nimero de niveis compostos
estritamente por operadores matematicos), como ocorre nas configuragoes I e V, observa-se
uma convergéncia rapida e capaz de ocorrer dentro das 100 primeiras geragoes. Essa
convergéncia é mostrada na Figura 9, onde é possivel notar que o valor do fitness médio
diminui até a geracao 40 e depois mantém praticamente constante, sendo que a cada 8
geragoes ocorre um distirbio nos valores de fitness devido a renovagao dos sinais simulados,
o que resulta em uma variancia do fitness mesmo depois da convergéncia e também

impossibilita que a convergéncia ocorra com valor de fitness proximo do melhor fitness.
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Figura 9 — fitness ao longo da primeira execucao da configuracao I.

Quando a complexidade aumenta a convergéncia demora mais tempo para ocorrer,
e pode inclusive nao ocorrer nas primeiras 100 geracoes, como é o caso da segunda
execucao da configuragao VII exibida na Figura 10. Essa nao convergéncia esté associada

com a criacao da populacao inicial e com o cruzamento dos individuos que, por serem
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aleatorios, terao maior probabilidade de gerar individuos intteis quando a complexidade
minima é aumentada. Os individuos intteis sao aqueles que, em algum ponto da arvore
geradora principal, possuem uma combinacao de fungoes que resulta em uma distribuicao
estatistica para a qual o valor critico seja sempre maior que o valor obtido quando o sinal
possui resposta. Para a populacao inicial, de 200 individuos, a configuracao I apresentou
17 individuos intuteis enquanto a configuracao IV apresentou 86, observando todos os
individuos gerados durante a execucao do algoritmo, a configuragao I apresentou 2,75%
de individuos intteis enquanto a configuracao V apresentou 30%. O total de individuos
intteis decai com as geracgoes, ja que estes apresentam o pior fitness possivel, porém a

uma taxa menor quando a complexidade é aumentada.
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Figura 10 — fitness ao longo da segunda execugao da configuracao VII.

As curvas PD dos cinco melhores ORDs encontrados dentre todas as execugoes da
PG emulada sao mostradas na Figura 11 (sendo que suas curvas PD estao sobrepostas,
devido a escala do gréfico), junto a curva da MSC, para comparagao. Os subindices a
e b referem a cada uma das duas execucoes de cada configuracao. Os cinco detectores
aqui exibidos apresentaram desempenho quase idéntico quando comparados a diferenca de
desempenho em relacao a MSC e entre os ORDs originais. E possivel notar que a PD dos
detectores obtidos através do AE proposto é ligeiramente superior a PD da MSC. A curva
PD, estimada com 10 mil sinais simulados, do melhor ORD encontrado é estatisticamente

diferente da MSC de acordo com o teste T pareado (p-valor menor que 0,05).

A Figura 12 exibe uma comparacao entre as curvas PD dos detectores obtidos

e da MSC através do teste de Tukey. As linhas representam o intervalo de confianga a
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Figura 11 — PD dos melhores detectores encontrados. A PD da MSC também é mostrada
em linha pontilhada para possibilitar a comparacao.

um nivel de significancia de 5% e o marcador circular indica a média da PD de cada um
dos detectores comparados. Quanto maior a média melhor o desempenho, porém nao é
possivel afirmar que existe diferenca estatistica entre detectores que tenham intervalos de
confianca que se sobreponham. Portanto, os detectores encontrados possuem desempenhos
estatisticamente diferentes e melhores que a MSC e nao existe diferenca estatistica entre

os cinco melhores detectores.
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Figura 12 — Teste Tukey entre as curvas PD dos melhores detectores encontrados e da
MSC, evidenciando a diferenca estatistica dos novos detectores em relagao a
MSC e a falta de diferenca estatistica entre os novos detectores.
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A Tabela 3 mostra o incremento da area abaixo da curva PD, em relacao a curva da
MSC, para todos os melhores detectores encontrados em cada execucao das configuragoes
listadas na Tabela 2. O melhor resultado encontrado, segundo o critério de maior incremento
na area abaixo da curva PD, foi encontrado para a configuracao I na primeira execucao,
com incremento de 3,57%. E importante salientar que, apesar deste critério definir a
execucao I.a como a melhor, nao existe diferenca estatistica entre esta execucao e as
execucoes [.b, I1L.a, III.b, V.a, V.b e Vl.a, como pode ser visto no teste Tukey entre a

curva PD para todos os detectores encontrados nas execugoes, exibido na Figura 13.

Tabela 3 — Incremento na area abaixo da curva PD dos detectores resultante de cada
configuragao, quando comparados a MSC.

Configuracgao Execucao A Execucao B

I 3,57% 3,35%

IT 1,38% 2,26%

I1I 3,26% 2.87%

1AY 2,75% 2.87%

\Y 3,40% 3,33%

VI 3,00% 2,07%
VII 2,60% 2,46%

A Figura 14 mostra a diferenca entre as curvas PD do melhor detector encontrado
em relagao a MSC. Embora a simulagao tenha utilizado sinais com distribuicao de SNR
centrada em -15 dB, os maiores incrementos foram encontrados para as SNR entre -10
e -8 dB. Deste modo fica evidenciado que a técnica adotada nao apresentou falseamento

devido a distribuicao de SNR utilizada nos sinais simulados.

Na Figura 14 também é possivel notar que os maiores incrementos ocorreram na
regiao com maiores gradientes, ou seja, proximo ao ponto de inflexao das curvas PD da
MSC e do melhor detector. Este fato esta atrelado com a imagem da funcao que é definida
pela PD, a qual idealmente é [« 1], deste modo nao é possivel obter grandes incrementos na
regiao proxima a PD = 1. Na regiao proxima a PD = «a qualquer incremento obtido ainda
fornecera uma PD préxima ao valor de PD da MSC, que é o préprio «, logo o incremento

obtido nao ¢ tao grande quanto a regiao de maiores gradiente para os detectores.

3.2 Desempenho da PG nao Emulada

Por nao possuir mudanca no conjunto de sinais utilizados para o cédlculo do fitness,
esta estratégia de PG mostrou uma convergéncia mais comportada, se comparada a PG
emulada. As Figuras 15 e 16 mostram o comportamento médio da populacao de individuos
ao longo das geragoes e o comportamento do melhor individuo, quanto ao nimero de nés
e a profundidade da arvore geradora do individuo e quanto ao fitness. Na Figura 15 ocorre

uma convergencia para o fitness do melhor individuo, ja na Figura 16 existe uma tendéncia,
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Figura 13 — Teste Tukey entre as curvas PD de todos os melhores detectores encontrados na
PG emulada, evidenciando que nao foram encontradas diferencas estatisticas
entre os sete melhores detectores.

porém seriam necessarias mais geracoes para confirmar a convergéncia. Apesar de nesta
PG ocorrerem casos de convergéncia para o fitness do melhor individuo, sendo que a PG
emulada as convergencias observadas nao ficaram préximas ao fitness do melhor individuo,
¢ importante notar que foram utilizadas 500 geragoes, em comparacao com 100 na PG
emulada. Deste modo é possivel especular que a PG emulada também poderia convergir

para o melhor fitness se o limite maximo de geragoes fosse maior.

Quanto ao comportamento da profundidade, é possivel notar que a mesma tem uma
tendéncia de ser alta, préximo ao limite de 10 niveis, porém o ntimero de nés utilizados
estd longe do limite maximo admitido para os 10 niveis (uma arvore completa com n niveis
conterd 2™ — 1 nds, para o limite de 10 niveis tem-se um méximo de 1023 nés). Isto indica
que as arvores geradoras sao esparsas, contendo ramos que atingem grandes profundidades
e ramos com baixa profundidade. Caso este comportamento seja seguido pela PG emulada,
haveria um grande ntiimero de genes nao utilizados, mas que continuariam a fazer parte do
DNA dos individuos, podendo serem utilizados nas geragoes seguintes. Tal efeito nao foi
estudado e estudos futuros podem avaliar se a existéncia de muitos genes nao utilizados

traz beneficios ou nao a evolucao dos detectores na PG emulada.
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Figura 14 — Incremento na probabilidade de deteccao do melhor detector comparado a

MSC.
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Figura 15 — Numero de nés e profundidade da arvore e fitness ao longo da primeira
execucao da PG nao emulada.

Para a PG nao emulada foi determinado apenas um melhor ORD, visto que nao
foram avaliadas mais de uma configuragao de restrigoes. A Figura 17 mostra a curva PD

para este melhor detector. Nesta curva nao foi necessario dar destaque apenas na regiao
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Figura 16 — Nuimero de nés e profundidade da arvore e fitness ao longo da nona execugao
da PG nao emulada.

analisada para o calculo do incremento na PD, pois o incremento é muito maior do que os
alcancados para a PG emulada. Este ORD apresentou um incremento de 24,68% na drea
abaixo da curva PD na regiao para a qual a MSC apresenta PD entre 10% e 95% (de -19
a -6 dB). Utilizando o teste T pareado, foi encontrado que as curvas sao estatisticamente

diferentes, com p-valor igual a 2,5 x 10722,

Apesar do grande incremento na probabilidade de detecgao, estudos futuros serao
necessarios para avaliar a falta de suavidade da curva PD, visto que foi estimada com o

mesmo numero de sinais que a curva da PD e dos ORDs encontrados na PG emulada.

3.3 Funcéao Otimizada

A seguir sao listadas as cinco funcoes que obtiveram os melhores desempenhos na
PG emulada e a fungao que obteve o melhor desempenho na PG nao emulada. As fungoes
estao simplificadas, porém em funcao das funcoes utilizadas durante o algoritmo genético.
O subscrito num e den se referem, respectivamente ao numerador e ao denominador da
funcao. CSMge, € CSM,s sa0, respectivamente, as somas dos senos e dos cossenos presentes
na CSM. E interessante de notar que o numerador do TFL aparece consistentemente
em todos os cinco melhores detectores encontrados para a PG emulada. Para a PG nao
emulada a funcao resultante é grande e combina diversas func¢oes que foram utilizadas

como genes da PG, com destaque especial para para TFL e CSM.
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Figura 17 — PD do melhor detector encontrado na PG nao emulada. A PD da MSC
também é mostrada em linha pontilhada para possibilitar a comparacao.
Tabela 4 — Equacoes para os melhores detectores encontrados em dados simulados.
Execucao Funcao
La fy) = =2, 75TFL 4 4,75TF Ly,
Lb f(y) = 6,48T F Ly + 3, 24T F Lgen
la fly) = —409,08CSM — 660, 44T F Ly + 2951, 92M SC, —
’ ((8,64CSMge,, + 193,067 FG) x (—42,7TMSC + 14TFL))
V.a f(y) = 40,327 F Ly, — 410, 13T FL — 111,32M SC
V.b fy) = 12, 18T F Lyyyym, — 6,09T FG
fly) =1,48e8 x TFL — 3,46 E6 x CSM + 1,897 X TF Lge,, + 14,32 X
PC 1o TFL?, +0,10 x (1,43e8 x CSM +1,89¢7 x TFL) x (4,91e4 x CSM +
emulada 1,835 X TFG) x (1,772 x MSC+4,02e2 x TFG)+2,67¢5 X C'SM_ps X
TFL3,, x(4,86XCSM.s—3,67€7TXTF Lyen+3,89€7XTF Lyym+1, 73€5%

CSMy, x (5,34€10 X CSM,ps +2,15e10 x TFL — 4,85¢12 X TF Lgen))

Estudos futuros podem abordar simplificacao dos resultados obtidos, otimizando a

funcao ao remover os nés que menos contribuem para o desempenho dos detectores.
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3.4 \Validacéao

Para os resultados obtidos com a PG emulada, nenhum dos melhores detectores
para os dados simulados atingiram o critério de FP. De todo o universo de analise, 1000
detectores para cada uma das 14 execucgoes, apenas 595 passaram pelo critério de FP.

Destes apenas 221 tiveram uma taxa de detecgao superior a taxa de deteccao da MSC.

Para os resultados obtidos com a PG nao emulada, o melhor detector encontrado
para os dados simulados também nao passou pelo critério de FP. De todo o universo de
analise, 2000 detectores, apenas 25 passaram pelo critério de FP e apenas um apresentou
desempenho superior a MSC. A tabela 5 exibe o desempenho dos melhores detectores
encontrados na validagao. A equagao 3.1 exibe a fungdo do melhor detector encontrado

para a PG emulada e a equacao 3.2 exibe a funcao encontrada com a PG nao emulada.

Tabela 5 — Melhores detectores encontrados para a validacao com dados reais e suas
respectivas métricas (a taxa de detecgao é referenciada por VP, sendo
apresentada para 30 e 60 janelas e seu valor médio).

FP VP Incremento
Detector Médio VP30 VP60 yrdio Médio VP
MSC 2.8% 30,3% 43,9% 37,1% —
PG emulada 6,6% 42 8% 57,5% 50,2% 13,1%
PG nao emulada 3,0% 33,0% 42.1% 37,5% 0,4%

fly) =23,13 x CSM, x TFL x (15,62 x CSM, — 4464,57 x CSM, x TFG3/1°
x (3,8 x MSC 40,14 x TFL, — 3,78))
x (3,2 x CSM, x (4,79 x TFG,, — 5,44) + 20,88 x CSM,, x MSCy)

222,45 x CSM, x (1,45 x CSM,)"*
(6,6 x MSC, — 4,06 x MSC x TFG4)"®
—632,9 x MSC, x TFG x TFGy

(3.1)

fy) = —142,8 x MSC x (8,02¢14 x TFL x CSM? +2,68¢4 x TFLy) (3.2)

Enquanto o ORD encontrado com a PG nao emulada obteve um desempenho
melhor para os dados simulados, o desempenho do melhor ORD na validagao obteve um
desempenho praticamente igual ao da MSC. Ja o melhor detector encontrado na PG
emulada para os dados de validacao obteve um desempenho consideravelmente superior a
MSC, enquanto o desempenho do melhor ORD para os dados simulados teve desempenho
inferior ao do ORD encontrado com a PG nao emulada. Tal caracteristica pode estar

relacionada com a convergéencia das PGs. A PG nao emulada convergiu para detectores
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otimizados para dados simulados, ja a PG emulada nao convergiu completamente, deste
modo existiam ORDs nao otimizados para os sinais simulados, abrindo uma margem para

0s mesmos estarem mais otimizados para os dados reais.

Estudos futuros devem ser realizados para avaliar essa diferenca entre os resultados
para as simulagoes e para os dados de validacao. Tais estudos podem avaliar outras técnicas
de geragao de sinais simulados, de modo a obter uma representagao mais fidedigna ao sinal
de EEG real na presenca de ASSR.
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4 Conclusoes

Com a estratégia proposta de emular PG por meio de AG foi possivel encontrar
novos ORDs com taxas de deteccao superiores as da MSC tanto em dados simulados
quanto em dados reais para validacao, apresentando 3,57% de incremento na area abaixo
da curva PD e 13,1% de incremento na taxa de deteccao da ASSR durante o protocolo de
audiometria. Contudo esta estratégia nao apresentou desempenho satisfatorio quanto a
convergéncia para o limite de geracoes analisadas, sendo necessarios estudos futuros para

analisar a convergéncia em um numero maior de geragoes.

A PG aplicada em sua forma original, sem utilizar de AG para a emular, apresentou
caracteristicas de convergéncia dentro do limite de geragoes estabelecidas, obtendo uma
ORD com uma édrea abaixo da curva PD 24,68% superior a MSC, porém o melhor ORD
encontrado na validacao apresentou apenas 0,4% a mais de taxa de deteccao. Este foi
um AE que resultou em ORDs com melhores desempenhos para dados com as mesmas
caracteristicas dos dados que foram utilizados para o calculo do fitness. Logo é esperado
que ORDs com bons desempenhos para dados de EEG reais sejam encontrados ao utilizar

simulagoes mais fidedignas as caracteristicas dos sinais de EEG para o calculo do fitness.

Apesar deste ser um dos primeiros estudos realizados no campo da geragao de
detectores de forma automatica, as técnicas aqui abordadas foram capazes de encontrar
detectores com desempenhos superiores a MSC, melhor detector univariado original, tanto

em dados simulados como em dados reais.

Os resultados aqui apresentados abrem caminho para estudos futuros que podem

realizar abordagens diferenciadas baseadas nas técnicas aqui apresentadas.
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5 Trabalhos Futuros

Este trabalho possui diversas possibilidades de trabalhos futuros. A pesquisa na
criacao de detectores automaticos possui pelo menos trés areas de investigagao: técnicas
de geracao dos sinais simulados, métodos de calculos de fitness e algoritmos evolutivos

utilizados.

Este trabalho analisou apenas duas técnicas evolutivas, utilizando apenas uma
configuragao de operadores genéticos para cada. Proximos estudos podem investigar
outros algoritmos evolutivos, bem como outras configuragoes de operadores genéticos.
Também seria possivel realizar andlises com outros detectores utilizados como base para a

recombinacao.

Quanto as técnicas de geracao de sinais simulados, é possivel investigar o uso de
sinais com caracteristicas mais préoximas dos EGGs reais. Técnicas como bootstraping e
surrogate podem ser adotadas para gerar tais sinais. Outra possibilidade é a substituicao

do uso de sinais simulados por bancos de dados de EEGs reais suficientemente grandes.

O fitness adotado neste trabalho é muito simples, tratando-se apenas da probabili-
dade de deteccao em um conjunto de sinais, visto que nao é necessario verificar a taxa
de FP neste conjunto, pois o mesmo é fixado ao realizar o célculo do limiar de detecgao.
Fitness mais complexos devem ser adotados caso sejam utilizados dados reais, visto que
serd necessario validar a taxa de FP. Mesmo ao utilizar sinais simulados é possivel explorar
outros indicadores de qualidade do detector, como o incremento na area abaixo da curva
PD. Também é possivel mesclar indicadores de dados simulados e dados reais, como por
exemplo utilizar a taxa de deteccao em sinais simulados e descontar a taxa de FP que

exceda os limites estabelecidos.

Apés a realizacao destes estudos futuros, a continuidade natural da linha de pesquisa

é extrapolar a técnica para a criacao de técnicas ORD multivariadas.
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