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Resumo

Aproximadamente 80% da populagéo adulta mundial consome um produto cafeinado diariamente
e, ao contrario de outras drogas, o consumo acontece em todos os niveis socioeconémicos. Além do
custo-beneficio, a cafeina atua como um poderoso estimulante do sistema nervoso central com efeitos
fisiolégicos muito apelativos ao consumidor, especialmente a nivel cognitivo e da performance fisica. A
forma de administrar esta substancia psicoativa parece influenciar a resposta do organismo e, por isso,
estudos tém sido desenvolvidos a fim de encontrar solugbes mais eficientes. A entrega de cafeina
através dos Oral Films (OF) representa uma grande oportunidade para os investigadores. De forma a
colmatar a lacuna cientifica nesta area, tirou-se partido da influéncia da cafeina sobre a modulacdo da
atividade do sistema nervoso, através do rastreamento da variabilidade da atividade cardiaca, em
individuos saudaveis sujeitos ao consumo de diferentes modalidades de cafeina: café, descafeinado,
OF_cafeina e OF_placebo. Considerando a era cientifico-tecnolégica em que vivemos, e no sentido de
maximizar a capacidade discriminativa dos sinais eletrocardiograficos (ECG), tirou-se partido da sua
natureza dinamica com recurso a métodos robustos de processamento de sinal e técnicas de
Inteligéncia  Artificial para estudar as comparagbes binarias descafeinado/café e
OF _placebo/OF _cafeina. Assim, apds os ECG serem submetidos a uma analise multibanda através da
Transformada Wavelet Discreta (DWT), para todos os 5 niveis de decomposi¢ao, foram extraidas as
métricas energia, entropia, expoente de Lyapunov, expoente de Hurst e dimenséao fractal de Higuchi.
Estas métricas alimentaram 23 modelos de classificagdo num processo de validagdo cruzada em leave-
one-out, a cada 1 min. Para otimizar o processo de classificagao, selecionaram-se automaticamente as
métricas que melhor descrevem os sinais, removendo informagdes redundantes e evitando o overfitting,
recorrendo-se ao treino classificativo com a Analise de Componentes Principais (PCA) a 100%, 80%,
70%, 50%, 20%, 10%, 5% e 1%. Para compreender a evolugédo temporal do efeito fisioldgico das
modalidades no organismo, foram tragadas curvas de precisdo de 50 min com resolugéo de 1 min, para
cada comparacgao binaria, para todos os classificadores e para todos os treinos com PCA. Face ao
elevado volume de dados, a decisao do classificador que melhor discrimina as modalidades em cada
comparagao binaria foi efetuada com base na precisdo média das curvas de precisdao. Os resultados
das analises individuais revelaram os melhores valores de precisdo média para os classificadores de
arvore de decisédo no treino com PCA 100% (50,2%) e Fine Gaussian no treino com PCA 95% (72%),
para as comparacdes descafeinado/café e OF placebo/OF cafeina, respetivamente. Ainda assim,
existem picos discriminativos de maior amplitude ao longo do tempo que sdo camuflados pela precisao
média. As curvas de preciséo revelaram, ao contrario da comparacao descafeinado/café, diferencas
significativas ao longo do tempo entre o OF _placebo e o OF _cafeina, evidenciando que o consumo de
cafeina através de OF revela capacidade efetiva em relagdo ao seu placebo. Entretanto, no caso da
comparagdo descafeinado/café, os resultados apontam para que o descafeinado n&o constitua um
verdadeiro placebo do café. O principal fator aponta para o facto de que ambas as modalidades foram

servidas da mesma maquina e residuos de cafeina podem ter passado para a bebida descafeinada.

Palavras — chaves: Cafeina, Café, Oral Films, Eletrocardiograma, Analise nao linear, Transformada
Wavelet Discreta, Machine Learning






Abstract

Approximately 80% of the adult population worldwide consumes one caffeinated product on a daily
basis and, as opposed to other drugs, the consumption happens in every socioeconomic level. In
addition to the cost-benefit, caffeine acts as a powerful stimulant to the central nervous system, causing
physiological effects that are very appealing to the consumer, specifically on a cognitive level and in
terms of physical performance. The way in which this psychoactive substance is administered seems to
influence the body’s response and, therefore, studies have been developed to find more efficient
solutions. Caffeine delivery through Oral Films (OF) constitutes a great opportunity for researchers. In
order to bridge this area’s scientific gap, advantage was taken from the impact that caffeine has on the
modulation of the nervous system’s activity by tracking the variability of cardiac activity in healthy
individuals that were subject to the consumption of different caffeine modalities: coffee, decaffeinated
coffee, OF _caffeine and OF _placebo. Taking into consideration the scientific and technological age we
live in, and in an attempt to maximize the discriminating capability of electrocardiographic signals (ECG),
its dynamic nature was exploited using robust signal processing methods and Artificial Intelligence
techniques in order to analyze the binary comparisons decaffeinated coffee/coffee and
OF _placebo/OF _caffeine. Therefore, after subjecting the ECGs to a multi-band analysis through the
use of the Discrete Wavelet Transform (DWT), metrics were extracted for all the 5 decomposition levels:
energy, entropy, Lyapunov exponent, Hurst exponent and Higuchi’s fractal dimension. These metrics
fed 23 classification models every minute, in a leave-one-out cross-validation process. In order to
optimize the classification process, the metrics that better describe the signals were automatically
selected, removing redundant information and avoiding overfitting, resorting to classifying training with
the Principal Component Analysis (PCA) at 100%, 80%, 70%, 50%, 20%, 10%, 5% and 1%. In order to
understand the development of the modalities’ physiological effect on the body over time, 50 min
accuracy curves with 1 min resolution were outlined for every binary comparison, classifier and PCA
training. In view of the high volume of data, the classifier’s decision that better specifies the modalities
in each binary comparison was made based on the average accuracy of the accuracy curves. The
individual analysis” results showed the best average accuracy values for the decision tree classifiers in
PCA training with PCA 100% (50.2%) and Fine Gaussian in training with PCA 95% (72%) for
decaffeinated coffee/coffee and OF_placebo/OF_caffeine comparisons, respectively. Nevertheless,
there are higher amplitude discriminatory peaks camouflaged by the average accuracy over time. In
contrast with the decaffeinated coffee/coffee comparison, the accuracy curves showed significant
differences between the OF _placebo and the OF _caffeine over time, pointing out that caffeine intake
through OF shows effective capacity when compared to its placebo. Meanwhile, as far as the
decaffeinated coffee/coffee comparison is concerned, the results point to the fact that decaffeinated
coffee may not be a real coffee placebo. In this analysis, the main factor highlights that both modalities
were prepared using the same machine and that it is possible that the decaffeinated beverage got

caffeine residue.

Keywords: Caffeine, Coffee, Oral Films, Electrocardiogram, Nonlinear analysis, Discrete Wavelet

Transform, Machine Learning
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CAPITULO

Introducao

1.1 Motivacao

Um dos principais motores do avango da ciéncia € a curiosidade humana. Este elemento basico
do desenvolvimento cognitivo é a chave para solucionar a grande aspiragao da humanidade: viver mais
tempo, com melhores condigbes e com mais saude [1]. Efetivamente, durante séculos, a ciéncia e a
tecnologia tém contribuido em larga escala para a melhoria da qualidade de vida. De acordo com a
Organizacgao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE), uma pessoa nascida no final
do século XVIII muito provavelmente morreria antes de completar 40 anos de idade. Atualmente, num
pais desenvolvido a esperanca média de vida ultrapassa os 80 anos e, embora a desigualdade seja
notdria, mesmo nos paises mais pobres de Africa do Sul, esse parametro estatistico aponta para uma
vivéncia média de 60 anos [2].

Concomitante ao avango cientifico-tecnologico e, influenciando diretamente a qualidade de vida
do ser humano, estdo as drogas. Em particular, aquelas capazes de ultrapassar a barreira
hematoencefalica e provocar os efeitos desejados, designadas por substancias psicoativas. O estudo
destas substancias revela-se, entdo, um dos principais desafios atuais e centrais na comunidade
cientifica, que se estende pelas areas da saude, farmacologia, investigagao, cosmética e mesmo areas
relacionadas com o desporto, na tentativa de otimizar a performance dos atletas [3, 4].

A cafeina é a substancia psicoativa mais consumida a nivel mundial, principalmente motivada
pelos efeitos fisioldgicos que provoca no organismo a nivel cognitivo e a nivel do desempenho fisico.
A promogdo de estado de alerta, concentracdo, excitacdo, energia e humor elevado é bastante
aliciante, tendo promovido uma tendéncia crescente na introdugéo de produtos cafeinados no mercado
[5, 6]. Estas mudancas nos padrées de consumo despertam grande interesse a nivel do impacto na
salide humana, revelando-se este, um tema em discussdo ha varios anos. Contudo, os resultados na
comunidade cientifica ndo sao claros, nomeadamente quanto a forma de administragdo de cafeina
dada a grande variabilidade de produtos cafeinados disponivel no mercado [7]. Torna-se, por isso,
impreterivel desenvolver trabalhos cientificos nesta area, tornando este trabalho pioneiro mais

desafiante e entusiasmante.



Introducéao

1.2 Objetivos

Movida pela curiosidade, a consumacgéo desta dissertacdo visa avaliar o impacto fisiolégico da
cafeina no organismo humano, quando consumida sob a forma de café ou Oral Films (OF), pela
combinagdo de informacdo extraida de sinais eletrocardiograficos (ECG) e métodos de Inteligéncia
Artificial. Para tal, pretende-se desenvolver um algoritmo capaz de processar esses sinais fisioldgicos
no sentido de avaliar métricas identificativas desta substancia psicoativa, em diferentes momentos

temporais da aquisicédo de sinal.

1.3 Estrutura da Dissertagao

A presente dissertacdo sera estruturada em sete capitulos: o capitulo 1 introduz o tema a ser
explorado e esclarece os principais objetivos e motivagdes do autor para a sua concretizagao; o
capitulo 2 é dedicado a uma revisao bibliografica sobre a interacdo da cafeina com o organismo
humano, o seu consumo através de OF e a apresentagdo do estado da arte; o capitulo 3 explica
conceitos relacionados com sinais biomédicos e aquisi¢ao de sinal, focando-se na atividade cardiaca;
os capitulos 4 e 5 descrevem as técnicas de processamento de sinal e os métodos de classificagado
utilizados na metodologia, para que o leitor se familiarize e compreenda os conceitos tedricos; o
capitulo 6 aborda a metodologia adotada e apresenta e discute os respetivos resultados; por fim, o

capitulo 7 reune as conclusdes mais relevantes e sugere futuras perspetivas de investigacao.
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Revisao Bibliografica

2.1 Cafeina e o Organismo Humano

A cafeina, nome comum para 1,3,7-trimetilxantina, foi descoberta em 1819 pelo quimico alemao
Friedlieb Ferdinand Runge quando analisava graos de café [8]. A etimologia da palavra surge, entao,
do alemao kaffee que significa café. Esta pequena molécula é um alcaloide encontrado em mais de 60
espécies de plantas, amplamente distribuidas por diferentes regides geograficas. Algumas das fontes
vegetais mais conhecidas sédo grdos de café e de cacau, as folhas de cha verde, a noz de cola, o
guarana e a erva-mate. Entretanto, no final do século XIX, o mercado de refrigerantes cafeinados
comecga a crescer com a introdugao da Coca-Cola. O aumento da popularidade de bebidas contendo
maiores quantidades de cafeina inspirou a chegada de bebidas energéticas e suplementos alimentares,
que se tornaram muito prevalentes. Atualmente, aproximadamente 80% da populagao adulta mundial
consome um produto cafeinado todos os dias e, ao contrario de outras drogas, o consumo acontece
em todos os niveis socioecondémicos [3, 9, 10].

Apdés a administragdo via oral ou parenteral, a cafeina é rapidamente absorvida e a
biodisponibilidade absoluta em adultos atinge cerca de 100%. Em apenas 20 minutos,
aproximadamente 90% desta substancia é absorvida e o pico de concentragédo plasmatica ocorre entre
os 40 a 90 minutos [9, 11]. Face a sua natureza bioquimica, a cafeina consegue ultrapassar todas as
membranas bioldgicas, incluindo a barreira hematoencefalica sendo, por isso, considerada uma
substancia psicoativa [11]. A substancia mantém-se na corrente sanguinea por um periodo de semivida
de 5 horas, exercendo uma variedade alargada de ac¢des fisiolégicas em diversos 6rgéos do corpo,
nomeadamente no sistema nervoso central [12]. O principal mecanismo de agéo da cafeina é funcionar
como antagonista do recetor de adenosina, e desta forma, atua como um poderoso estimulante do
sistema nervoso central [13]. Mediante a interagao com estes recetores, a cafeina consegue interferir
com a acao de varios neurotransmissores, nomeadamente a adenosina, a serotonina, a dopamina, o
glutamato, a adrenalina e a noradrenalina [14]. Apesar do impacto da cafeina no organismo humano
resultar da interacdo destas moléculas em unissono, € interessante compreender o comportamento
isolado de cada uma.

Por terem estruturas moleculares semelhantes, a cafeina tem o potencial de ocupar os recetores
de adenosina acabando por impedir a agdo desta molécula. Como a adenosina medeia a percecgéo de

sonoléncia, impedir as suas agdes resulta na promogao de um estado de alerta [15, 16]. Além disso,
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também através da via antagonista do recetor de adenosina, os niveis cerebrais de serotonina podem
aumentar. Durante o uso crénico de cafeina, a quantidade de serotonina mantém-se elevada
contribuindo positivamente para o humor e sensagao energética [17, 18].

Os recetores de dopamina e adenosina sao co-localizados, interagindo funcionalmente entre si
através de antagonismo competitivo. Assim, o consumo da cafeina estimula a via dopaminérgica, que
por sua vez, desempenha um papel importante no sistema de comportamento motivado a recompensa,
potenciando uma sensagao prazerosa [19, 20]. Além disso, a dopamina controla aspetos criticos na
funcdo motora [21, 22]. Também ¢é relatado o envolvimento da dopamina e, consequentemente da
cafeina, sobre as emocgdes, cognigdo e memoria [23, 22].

A cafeina também detém a capacidade de modular o sistema glutamatérgico em diferentes regides
do cérebro, sendo que a exposicdo a esta substancia psicoativa faz aumentar a concentragdo de
glutamato. A semelhanca da dopamina, este neurotransmissor também desempenha um papel critico
na manutencao e plasticidade sindptica, contribuindo para a aprendizagem e memoéria [14, 24].

A neurotransmissdo adrenérgica aumenta com o consumo de cafeina, uma vez que esta
substancia € uma precursora natural da adrenalina e noradrenalina [6]. Estas moléculas sao
responsaveis pela estimulagéo do sistema nervoso periférico, interferindo em varias fungdes bioldgicas:
aumento da contratiidade do miocardio, frequéncia cardiaca e débito cardiaco, promocido de
broncodilatagdo, aumento da contragdo muscular induzida pelo aumento da concentragdo de calcio
intracelular, melhoria da capacidade de termorregulacéo, reducéo da dor, aumento da performance
desportiva e aumento do metabolismo energético [25, 26]. Ademais, a cafeina através desta via de
neurotransmissao juntamente com as atividades serotoninérgica e dopaminérgica, contribuem para a
reducao da fadiga geral [27]. Contudo, verificou-se que o uso prolongado da mesma dose de cafeina,
resulta num decréscimo geral destes efeitos adrenérgicos [28].

O impacto global da cafeina no organismo humano faz desta substancia uma das mais populares
e procuradas do mundo. Evidéncias recentes demonstram que o vicio em cafeina tem aumentado,
especialmente pela capacidade de estimulagao cognitiva [14]. O efeito psicostimulante da cafeina é de
tal forma poderoso que s6 a expectativa de a ingerir, pode, por si s6, melhorar o humor, mesmo que
nenhuma quantidade seja consumida [29]. A sua capacidade de modulagdo das vias neurais revela
efeito terapéutico no tratamento de varias doengas neuroldgicas e metabdlicas, incluindo depressao,
Alzheimer, Parkinson [30, 31], diabetes [32, 33], obesidade [34] e hipertensdo, nomeadamente quando
€ consumida pelo café tradicional, que contém varios compostos bioativos com propriedades
terapéuticas [35]. Ademais, estudos recentes mostram os beneficios pulmonares e de desenvolvimento
neurolégico da cafeina quando administrada em bebes prematuros [36], sendo este um dos cinco
principais tratamentos mais prescritos em neonatologia [37]. Esta substancia psicoativa também revela
eficacia no ambito desportivo. A suplementacdo com cafeina tornou-se cada vez mais popular como
recurso ergogénico para atletas, especialmente pela modulacéo da via adrenérgica [38, 39].

Nao obstante, o consumo exagerado de cafeina pode desenvolver efeitos indesejados ou
deletérios, como insénias, ansiedade ou nervosismo, arritmias, problemas gastrointestinais, espasmos

musculares, transtornos mentais, intoxicagao e, no limite, morte. Estes efeitos sdo acentuados em
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pessoas com doengas hepaticas e cardiacas, que podem morrer por ingerir cafeina em niveis bem
abaixo do que normalmente é considerado téxico [40].

Em individuos saudaveis, uma dose moderada de cafeina é de 3 a 6 mg/kg de massa corporal.
Doses minimas podem ser tao baixas quanto 2 mg/kg de massa corporal, sendo inexploradas doses a
baixo desse limiar. Doses muito elevadas, que promovem a incidéncia dos efeitos indesejados, sao
entre 9 mg/kg de massa corporal, tornando-se fatal entre 150 a 200 mg/kg de massa corporal [11, 39].

Ainda que estes valores de referéncia sejam padronizados, os efeitos da cafeina no organismo
humano variam de acordo com a sensibilidade individual a metilxantina, quere pode variar de acordo
com a predisposigdo genética de cada individuo, a idade, o género e os habitos e condi¢des de vida:
ao contrario de um adulto, a atividade cortical cerebral € maior em prematuros revelando uma amplitude
maior de resposta [37]; genericamente, os homens experimentam um aumento do efeito ergogénico
em relacdo as mulheres [41]. Além disso, o tempo de semivida em fumadores é reduzido até 50%,
aumentado em gravidas especialmente no terceiro trimestre e em recém-nascidos é prolongada a 8h e
em prematuras a 100h, provavelmente devido a capacidade reduzida de metaboliza-la [11].

A forma de administrar a cafeina também parece influenciar a resposta do organismo, sendo que,
a fonte de cafeina eleita provavelmente depende das necessidades pretendidas. Estudos tém sido

desenvolvidos nesta area, a fim de criar solugdes mais eficientes para as diferentes necessidades [39].

2.2 Oral films de cafeina

A via oral continua a ser a via de administracdo de substancias eleita pela maioria dos
consumidores devido a sua simplicidade e conveniéncia. Contudo, alguns individuos tém dificuldade
em engolir comprimidos, capsulas e até mesmo liquidos. O processo de degluticdo envolve agbes
sincronizadas de varios nervos e musculos, supondo-se que uma degluticdo segura € uma habilidade
assegurada desde os 12 anos de idade. Associada a fungdo da degluticdo, estd subjacente um
processo de envelhecimento causado pela idade ou condigbes patoldgicas, levando a disfagia. Estas
condicdes estao diretamente relacionadas com a adesao ao tratamento medicamentoso dos pacientes
[42, 43]. Além disso, a biodisponibilidade dos medicamentos via oral varia muito, ndo apenas pelas
suas propriedades fisico-quimicas, como também pelo metabolismo de primeira passagem causado
pelo ambiente fisiolégico do sistema gastrointestinal e a metabolizacdo no figado, levando a uma
biodisponibilidade drasticamente reduzida [44].

OF surgiram como formulagdes inovadoras para refrescar o halito, tendo recebido cada vez mais
atencéo pelos investigadores das industrias farmacéuticas e nutracéuticas como um novo e promissor
sistema de libertagcdo de farmacos [44]. Em 2010, foram definidos pela American Food and Drug
Administration (FDA) como incluindo ingredientes farmacéuticos ativos com propriedades flexiveis com
rapida dissolucdo ou desintegracdo quando em contacto com a saliva [45].

O fabrico dos OF requer materiais adequados como excipiente capazes de transportar os
principios ativos de acordo com a carga e taxa de libertagdo desejadas. Os biomateriais mais
comumente usados s&o os polimeros, pois sao faceis de manusear e existe maior facilidade em cumprir

adequadamente as funcionalidades pré-projetadas para estes sistemas [46]. A existéncia de uma
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variedade alargada de polimeros biocompativeis e das tecnologias de produgéo tornam possivel o
desenvolvimento de OF com caracteristicas peculiares e individualizadas [47, 48]. Além disso,
componentes inativos podem ser incluidos para projetar o produto final de acordo com o perfil do alvo.
Algumas dessas substancias incluem plastificantes, adogantes, aromatizantes, corantes e agentes
estimuladores de saliva [45].

A versatilidade destes sistemas torna-os bastante apelativos em comparagdo com as formas de
administragéo tradicionais. OF s&o uma forma farmacéutica com facilidade de administragao, rapida
dissolucdo e maior biodisponibilidade, reduzindo a dose necessaria para atingir a acédo terapéutica, o
que pode contribuir também para uma reducdo dos efeitos colaterais. Além disso, a elevada
vascularizagdo da mucosa oral promove uma rapida absorgéo da substancia ativa, antecipando o inicio
de agéo e da manifestacéo dos efeitos fisioldgicos [44, 46].

Por todos os beneficios mencionados, esta nova tecnologia revela-se uma solugao eficiente para
a administracdo da cafeina, nomeadamente nos casos em que o objetivo sdo os efeitos que a
substancia provoca no organismo e nao o ato de beber um café. Portanto, em ambientes militares e
hospitalares, pilotagem aérea de longa duragéo, desportos de alta competigéo, entre outras situagdes
onde é importante restaurar o estado de alerta e os desempenhos cognitivo e fisico rapidamente, o OF
acelera a taxa de libertagdo de cafeina no sangue por absorgdo através da mucosa bucal [49]. Além
disso, durante o exercicio moderado a intenso ocorre uma diminui¢do do fluxo sanguineo esplancnico
e a taxa digestiva é reduzida, dificultando a absor¢do de cafeina pelas vias tradicionais no trato
gastrointestinal [39].

Nestas situagdes, em que a dose ingerida & crucial para os efeitos desejados, o OF permite
controlar a dosagem exata a ser libertada. Contrariamente, o teor de cafeina presente numa chavena
de café é bastante variavel e dependente de varios fatores, de entre os quais se salientam: a espécie,
origem geogréfica e forma como o café é cultivado, grau de torrefacdo e moagem dos graos, método e
tempo de preparagéo, relagdo da quantidade café/agua, pressdo e temperatura da agua utilizada,
fatores ambientais como armazenamento do café, altura acima do nivel médio do mar e acesso a luz
[50, 51]. Estudos demonstram, que de todas as formas de servir café, o expresso fornece a maior
concentragcdo de cafeina, mas é servido em quantidades volumétricas muito menores. Ainda assim,
observou-se que o teor de cafeina varia consideravelmente no mesmo ponto de venda [52].

Facil e rapidamente, sem necessidade de ingerir 4gua ou mastigar, consegue-se controlar a
quantidade de cafeina ingerida, e possivelmente de outros compostos inativos pertinentes, alcangcando
os efeitos desejados apenas com a colocagdo de um OF na boca, que se dissolve em segundos.
Inclusive, ainda com base em resultados preliminares, estudos indicam que a presenca de cafeina na
mucosa oral pode estimular nervos sensoriais, induzindo respostas cerebrais, mesmo antes de
qualquer absorcao de cafeina [49].

A entrega de cafeina através destes sistemas de libertagao representa um grande desafio para os
investigadores [53]. Embora exista uma quantidade significativa de trabalhos cientificos e patentes, a
legislagdo atual sobre o desenvolvimento e producdo de OF ndo é clara. A falta de orientagbes

adequadas exige mais estudos para otimizar o desempenho dos OF e garantir os controlos de
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qualidade e segurancga [47]. Ademais, os efeitos fisioldgicos da cafeina quando consumida por meio de

OF ainda sdo uma tematica com potencial de exploragao [53].

2.3 Estado da arte

Apesar da investigagao existente em estudos de caracterizagéo e alguns farmacocinéticos, pouco
se conhece sobre o efeito psicofisiolégico dos OF [53]. Apds a revisdo de 298 publicagdes cientificas,
apenas 6 cumpriram os critérios de incluséo relativos ao impacto da cafeina administrada por OF,
evidenciando a escassez literaria nesta area [54].

A andlise psicofisiolégica sobre o efeito da cafeina no organismo integra dados da atividade
cognitiva com a avaliagdo de indices fisiologicos ligados ao sistema nervoso auténomo, oferecendo
uma visdo que nado € acessivel pela avaliacdo de autorrelato [55, 56]. Estes parametros podem ser
adquiridos através de metodologias robustas, como Ressonancia Magnética Funcional,
Magnetoencefalografia e Tomografia por Emissdo de Positrées, contudo sao técnicas caras e de dificil
acesso [57]. Quanto as medidas psicofisiolégicas periféricas, como eletrocardiograma,
eletroencefalograma, eletromiografia, estabilometria, teste vestibular, presséo arterial, conduténcia da
pele, atividade respiratdria e rastreamento ocular, s&o metodologias relativamente simples de executar,
minimamente ou nao invasivas que apresentam resultados objetivos em tempo real [58, 59]. Estas
vantagens inerentes a este tipo de estudos multidimensionais e multimodais, estimula o
desenvolvimento de novos protocolos.

Neste sentido, um estudo recente validou, pela primeira vez, medidas psicofisiolégicas para a
caracterizagdo de OF de cafeina, através de abordagens computacionais. Treze voluntarios
consumiram OF com cafeina e OF sem cafeina, em diferentes momentos e sem conhecer o produto,
sendo monitorizadas a frequéncia cardiaca, frequéncia respiratéria e atividade eletrodérmica (EDA).
Em cada modalidade de sinal, o sinal completo foi dividido em segmentos de 5 min por analise. Para
cada segmento foi extraida a energia de sinal, através de um processo de janelas retangulares
deslizantes. Este parametro foi o elegido como métrica discriminativa de sinal, ou seja, através da qual
se avaliam as diferengas entre os dois grupos em estudo. Relativamente a analise do sinal cardiaco,
os dados obtidos corroboram o efeito explanado na literatura — o consumo de cafeina estimula a
atividade cardiaca, verificando-se niveis de energia mais altos quando os participantes consumiram o
OF com cafeina. Contudo, os resultados mostraram a inexisténcia de picos acentuados, revelando
atividade cardiaca controlada, devido ao padrdo de libertagdo de cafeina dos OF. A analise da EDA
revelou resultados muito semelhantes aos do sinal cardiaco, mas a precisao da discriminagao entre o
sinal afeto ao consumo de cafeina e o respetivo controlo nao foi tao satisfatoria. Por fim, o tragado do
grafico referente a atividade respiratéria mostrou-se muito irregular e a precisao da discriminagdo nao
apresentou resultados de alta exceléncia. As conclusdes desta investigagdo demonstram a
possibilidade do desenvolvimento de uma nova metodologia para caracterizar o perfil de libertagdo de
substancias neuromoduladoras, como é o caso da cafeina. Ainda assim, novos estudos sado exigidos,
nomeadamente na aposta de métodos de processamento mais robustos. Além disso, a métrica utilizada

pode ndo ser o biomarcador ideal para os sinais biomédicos em causa, uma vez que, a energia dos
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sinais pode ser alterada por inUmeros eventos bioldgicos, que podem ter maior efeito do que o consumo
do OF [57].

Posto isto, o presente projeto de investigagao visa explorar esta metodologia inovadora através de
técnicas computacionais mais robustas, incluindo a exploragéo de outras métricas. A oportunidade de
realizar estudos com as vantagens inerentes a este novo protocolo pretende colmatar a lacuna cientifica

existente nesta area.
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Sinal Biomédico

Na literatura, a definicdo de sinal unidimensional (1D) consiste numa sequéncia ordenada de
numeros que descrevem as tendéncias e variagbes de uma quantidade. Se o sinal for gerado hum
sistema bioldgico passa a designar-se por sinal biomédico [60]. Os sistemas biolégicos podem ser
descritos através de estruturas constituidas por nés e arestas, designadas redes — 0s nés representam
os elementos do sistema e as arestas representam a relagao entre esses elementos. Dependendo da
escala das entidades biolégicas em estudo, uma rede pode descrever sistemas, como o caso do
organismo humano, onde os nds sdo os 6rgaos, tecidos ou células individuais que interagem entre si.
A interconectividade e a fungéo de cada elemento derivam de comportamentos biolégicos e fisiologicos
ao nivel do sistema. Estes comportamentos s&o o resultado da atividade elétrica das células, que pode
ser explorada através da aquisi¢ao desse sinal [61].

Assim sendo, explorar o sinal biomédico referente a atividade cardiaca, ECG, permite adquirir
informagéo detalhada sobre a influéncia fisiolégica da cafeina no organismo humano. Para tal, este
capitulo centra-se na compreensao da estrutura e fun¢do do coracédo, bem como a geracdo e medigao

do sinal.

3.1 Coracao

O coragao é um 6rgao notavelmente complexo, cuja unidade estrutural e funcional designa-se por
cardiomidcito — uma célula eletricamente ativa e mecanicamente contractil [62]. A fungéo primordial do
coragao € bombear sangue para todo o corpo [63], atuando como uma bomba dupla que suporta a
circulagdo sanguinea em duas partes: transporte de sangue de e para os pulmdes, assegurando a
captagdo de oxigénio e a exalagédo de diéxido de carbono — circulagdo pulmonar, e o transporte de
sangue de e para todas as células do organismo, assegurando a oxigenacdo de todos os tecidos —
circulacdo sistémica [64]. Para tal, o coragdo serve-se de quatro reservatorios de sangue: duas
auriculas, que atuam como camaras recetoras, e dois ventriculos, que debitam o sangue para fora do
coragéo [63]. A movimentagao de sangue entre estas estruturas é conseguida por sucessivos ciclos de
contracdo e relaxamento do musculo cardiaco, induzidos pela capacidade deste érgdo gerar

espontaneamente potenciais de acao de forma ritmada [64].
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O sistema de condugao cardiaco garante que o impulso elétrico é propagado ao longo de todo o
coragao, com uma dinamica variavel no espago € no tempo. A condutividade elétrica das células é
anisotropica no eixo longitudinal do cardiomidcito, permitindo a rapida propagacao elétrica nessa
diregéao, e isotrdpica no eixo transversal do cardiomiécito suportando uma propagagéo elétrica uniforme
e mais lenta nesse plano. Esta propriedade fisica garante a coordenagéo e eficiéncia do musculo
cardiaco. Embora o musculo cardiaco tenha autorritmicidade, a atividade cardiaca € modulada pelos
sistemas enddcrino e nervoso [65, 66].

A Figura 3.1 ilustra o sistema de condugéo cardiaco. O ciclo inicia-se quando o sinal é gerado
numa pequena estrutura designada né sinusal ou células pacemaker. Rapidamente, os potenciais de
acao espalham-se pelos cardiomiocitos adjacentes, sendo conduzidos preferencialmente rumo ao né
auriculoventricular. Devido ao menor didmetro destas fibras musculares, em comparacado com as do né
sinusal, ocorre um atraso na propagagao do sinal que permite a contragdo completa das auriculas antes
do inicio da contrag&o ventricular. Em seguida, os potenciais de agdo sdo conduzidos em diregdo aos
ventriculos através do feixe auriculoventricular, no qual a velocidade de propagagdo aumenta
drasticamente. Os potenciais de agdo passam pelos ramos esquerdo e direito do feixe alcangando as
fibras de Purkinjie, distribuidas por todo o miocérdio ventricular. Devido a distribuicdo do sistema de
condugéo, a estimulagdo da contragao ventricular comega no apice em diregdo a base do coracéo,

forgando o sangue a sair para cima através dos grandes vasos [64, 67].
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Figura 3.1 Sistema de condugéo do coragao [Adaptado de [68]].
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3.2 Eletrocardiograma

Os potenciais de agdo que se propagam pelo miocardio durante o ciclo cardiaco produzem
correntes elétricas que podem ser mensuradas na superficie do corpo, através de elétrodos ligados a
um eletrocardiografo. Os elétrodos colocados na pele registam a atividade elétrica do coragdo ao longo
do tempo, num tragcado designado por ECG (Figura 3.2). Cada deflexdo no registo ECG indica um
evento elétrico no coragado, ao qual esta correlacionado um evento mecanico posterior [67]. Desta
forma, a eletrocardiografia € extremamente valiosa para o diagndstico de uma série de anormalidades
no ritmo cardiaco, principalmente por ser indolor, de facil realizagdo e nao invasiva, proporcionando

uma maior proximidade da medicina com a engenharia biomédica [69].
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Figura 3.2 Tragado tipico de ECG [Adaptado de [67]].

O numero e posic¢ao dos elétrodos colocados na pele influéncia a visualizacao da atividade elétrica
do coragdo, sendo que quanto maior o numero de derivagbes utilizadas, mais informacao o sinal
biomédico fornece. E comum o eletrocardiégrafo servir-se de 12 derivagdes, onde cada uma mede e
regista a atividade elétrica vista de diferentes angulos [64, 70]. Neste caso, 10 elétrodos sao colocados
estrategicamente sobre o corpo humano: 4 elétrodos sdo colocados nas extremidades dos membros
inferiores e superiores, sendo que, aquele conectado a perna direita atua como a terra do circuito
elétrico protegendo os usuarios do risco de choque elétrico (Figura 3.3a); e os restantes 6 elétrodos
sédo posicionados no térax (Figura 3.3b) [71]. Assim, a medigdo das derivagdes nas extremidades
fornece a visao da atividade elétrica no plano vertical — leads frontais e, a medigdo das derivagdes no
térax fornece a visdo da atividade elétrica no plano horizontal — /eads precordiais [72].

Os leads frontais sao identificados com os numeros romanos |, I, lll, e consistem nos leads

bipolares que formam o triangulo de Einthoven, um tridngulo imaginario desenhado em redor do volume
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do coracgao (Figura 3.3c). Estas trés derivagdes mantém entre si uma proporgdo matematica refletida
na lei de Einthoven: llI=1+1ll. Geometricamente, Emanuel Goldberger propds as derivagcdes associadas
aos leads precordiais (Figura 3.3d). Estas sdo designadas por /eads unipolares aumentadas aVR, aVL
e aVF e, séo referentes ao registo dos potencias elétricos V1 a V6 em relagdo a um potencial de

referéncia nulo (soma das tensdes de RA, LA e LL é igual a zero) [71].

Posicionamento dos elétrodos Posicionamento dos elétrodos
para a determinagao das /eads ({9 para a determinagao das leads
frontais precordiais

RA

m Triangulo de Einthoven e respetiva conversdo num Diagrama triaxial
diagrama triaxial mostra a relagao
entre as derivagdes
‘ , 1 i aumentadas
RA LA
* avF
o - —> | | avR avL
I 1]
+11l +1
LL
avlL avR

+aVF

Figura 3.3 Principios basicos na medigao de ECG [Adaptado de [71]].
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CAPITULO

Processamento de Sinal

O Processamento de Sinal consiste num conjunto de técnicas que visam realgar, enfatizar e extrair
caracteristicas relevantes de um sinal, que de outra forma nao seriam detetaveis [60]. A analise de
ECG através de ferramentas tradicionais, como a Transformada de Fourier e extracdo de métricas
lineares, estdo associadas a pressupostos que podem induzir conclusdes erréneas. Neste sentido, para
maximizar a capacidade discriminativa do ECG tirou-se partido da sua natureza dindmica com recurso

a métodos e parametros néo lineares.

4.1 Transformada Wavelet Discreta

Os sinais biomédicos tendem a exibir frequentemente oscilagbes rapidas em curtos intervalos de
tempo ou variagdes lentas em intervalos longos, as quais acarretam informagao crucial e determinante
para as conclusdes inferidas [73]. Em face disto, € conveniente recorrer a uma transformagéo que
oferece uma resolucéo variavel no plano tempo-frequéncia. Este é o caso da Transformada Wavelet
(WT, do inglés “Wavelet Transform”), que oferece alta resolucdo temporal para as altas frequéncias e
alta resolugéo espectral para as baixas frequéncias [74].

Ao contrario de outras transformadas, a WT serve-se de uma grande variedade de formas de onda
que podem ser empregues desde que sejam satisfeitos os critérios matematicos predefinidos [75]. A
Tabela 4.1 reune as familias Wavelet mais comuns e importantes, bem como as suas propriedades.

Para a modulacdo das funcdes base, a WT serve-se da interacdo entre duas variaveis: a escala
(a) —atua como um fator de compresséao (0< a< 1) ou dilatagéo (a >1), sendo inversamente proporcional
a frequéncia, pelo que fatores de escala pequenos sdo usados para analisar componentes de alta
frequéncia, captando mudangas abruptas (visdo detalhada), ao passo que, valores elevados
determinam componentes de baixa frequéncia, captando mudangas lentas (visao global do sistema), e
o parametro de translagéo (t) — permite a translacdo da fungao wavelet de forma a cobrir todo o sinal

no dominio do tempo, tendo associada a sua localizagao temporal [75, 76].
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Tabela 4.1 Propriedades das familias Wavelet mais comuns e importantes [77].

Familias de Wavelet
Propriedades
Haar Db Sym Coif Bior rBio Meyr

Simétrica X X X X
Assimétrica X
Perto de ser simétrica X X
Regularidade arbitraria X X X X X
Regularidade infinita X

Numero arbitrario de

X X X X X
momentos zero

Analise Ortogonal X X X X X

Analise Biortogonal X X
Transformada continua X X X X X X X
Transformada discreta X X X X X X X

Algoritmo rapido X X X X X
Reconstrugao exata X X X X X X X

Db=Daubechies; Sym=Symlet; Coif=Coiflet; Bior=Biortogonal; rBio=Biortogonal Reversa; Meyr=Meyer

Entre as varias representagdes, a Transformada Wavelet Discreta (DWT, do inglés “Discrete
Wavelet Transform”) é a mais utilizada devido a sua capacidade de adaptagéo a diferentes problemas
e ao elevado desempenho computacional. Além disso, a teoria evidencia que a versao discreta da
analise pela WT é suficiente para descrever o sinal [78]. A DWT consiste numa analise multiresolugao,
na qual a ideia fundamental é representar a fungdo como um limite de sucessivas aproximacodes, cada
qual como uma versdao melhorada da fungdo. Estas sucessivas aproximagdes correspondem a
diferentes niveis de resolugéo (escalas), sendo este parametro uma descrigdo qualitativa associada a
frequéncia [79]. O processo consiste na aplicagdo de dyadic grid, isto €, uma hierarquia onde uma
célula é recursivamente dividida em dois no préximo nivel [80]. Para esta decomposigéo sucessiva de
componentes, a DWT serve-se da fungdo escala ¢[n] e da fungdo wavelet y[n], ambas representadas

pelas seguintes equacgdes:

S
S,
I

Z hk] - o[2n — k] 4.1
k

Ylnl = ) glkl- pl2n— k] 42
k

onde, k é o parametro de translagédo discreta, h[k] e g[k] s&o, respetivamente, as respostas de
impulso aos filtros passa-baixo e passa-alto e definem o tipo de Wavelet utilizada [73]. Este processo
de filtragem é a esséncia da decomposicdo wavelet em j niveis, na qual o filtro passa-baixo esta

relacionado com os coeficientes de aproximacéo DWTa";rox e o0 passa-alto com os coeficientes de

detalhe DWTdII;t. Matematicamente, os coeficientes s&o expressos da seguinte forma:
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2] 1

DWT(;’;TOX_] Z DW aprox] 1[ ] ' h[Zk - n] 4.3
2] 1

DWTg,, (k] Z DWTy,, ;4 [n]- gl2k —n] 4.4

Em cada nivel o sinal é subamostrado, pelo que o nivel j tem metade da largura de banda do nivel
anterior j-1, portanto esta nova versdo do sinal tem metade da resolugdo temporal (devido a
subamostragem) com o dobro da escala (devido a filiragem), permitindo a analise do sinal em diferentes
bandas de frequéncia com diferentes resolucdes. Este processo, designado de Codificagdo Sub-banda,
pode ser repetido / vezes, até que nao seja possivel diminuir mais a resolugéo do sinal [73, 81]. Na
pratica, seleciona-se um numero satisfatério de niveis consoante a natureza do sinal e a faixa de

frequéncias desejavel, que pode ser determinado pela férmula matematica:
J =log,(N) 4.5

na qual, / representa o nimero maximo de niveis de decomposi¢cao e N o numero de amostras
[81]. A Figura 4.1 resume a aplicagao do método.

Por fim, o sinal original pode ser reconstruido a partir dos coeficientes de aproximacgao do ultimo
nivel de decomposicao e dos coeficientes de detalhes de todos os niveis [75].

F: [0-Fs/2]Hz
Tamanho: n

hlk]l qlkl
2 32
-poruos
hlk1 alkl
32 32

Detalhe d2 Apbroximacao a2 F: [0-Fs/8]Hz
Tamanho: n/4

Figura 4.1 Aplicacdo da DWT [Adaptado de [73]].

15



Processamento de Sinal

4.2 Analise nao linear

A evidéncia demonstra que a analise de sinais ECG recorrendo a técnicas nao lineares melhora o
processo de extracao e classificagdo de caracteristicas, sendo que cada medida reflete a complexidade
com diferentes abordagens [82]. Embora um grande numero de modelos ndo lineares tenha sido

proposto nos ultimos anos, esta dissertacdo cinge-se aos mais comuns para uma primeira abordagem.

4.2.1 Teoria do Caos

A correta analise da evolugao de sistemas dindmicos implica a representacao espacial dos seus
estados ao longo do tempo, na qual um sistema definido por n variaveis pode ser representado por um
ponto no espaco n-dimensional, que represente o valor de todas as suas variaveis num dado instante
[83]. Os estados consecutivos representados neste espacgo de fase definem trajetérias, que quando
observadas por longos periodos de tempo, tendem a convergir para uma estrutura geométrica
especifica, independentemente do ponto de partida, designada atractor [84]. Assim, o sistema evolui
no sentido de comportamentos extremamente irregulares, complexos e ndo periédicos — designados
comportamentos cadticos — nos quais, embora n&o haja previsibilidade, convergem para um
comportamento estruturalmente estavel [85].

A evolucao da dindmica do sistema é tipicamente investigada recorrendo a extracdo de métricas
nao lineares a partir do atractor, que analisam conceitos relacionados com a estabilidade, variabilidade,
complexidade e similaridade [86]. A precisdo da reconstrugéo do atractor é criticamente importante para
a aplicagdo desses métodos, como tal devem ser considerados dois parametros: o atraso (7) e a
dimensao de incorporagdo (d). Assim, a reconstrugdo do atractor é conseguida através de uma Unica

variavel de estado (x(i)), através da formula [87]:

x(@) = (x@),x({+7),x({+27),.,x((+(d—1)7)) 4.6

4.2.1.1 Expoente de Lyapunov

As trajetérias num atractor caético evoluem particularmente de duas formas: expansao, onde as
trajetorias dos pontos considerados divergem exponencialmente em relagdo as condigdes iniciais
(pontos proximos no espago de fase), e convergéncia, na qual as trajetérias convergem entre si ao
longo do tempo [88]. Do ponto de vista dinamico, o expoente de Lyapunov (L) mede a taxa média de
expansao e convergéncia de trajetérias no espago de fase, caracterizando assim a previsibilidade do
sistema dindmico [89, 90]. Para um espaco com dimensao N, existem N expoentes de Lyapunov.
Contudo, € comum determinar apenas o maior expoente de Lyapunov por ser mais simples de calcular
e porque fornece uma visdo mais abrangente da dindmica do sistema [91]. Se o maior expoente de
Lyapunov for positivo entdo o atractor é cadtico, refletindo a magnitude do expoente a escala de tempo

na qual esse comportamento é visivel [90].

16



Processamento de Sinal

Esta medida pode ser estimada através da seguinte equagdo matematica:

Kmax
1 1 Yik — Y5
X(i) — Z Z In || i+K i +K|| 4.7
(Kmax — Kmin + 1)dt Ke Ko K || Y — Yi*”

na qual, K,in © Kmnax representam o intervalo de expansao, dt é o tempo de amostragem e Y;

representa o valor da reconstrugéo do sinal para a dimensao e atraso considerados [92].

4.2.1.2 Expoente de Hurst

O expoente de Hurst (H) € uma medida adimensional utilizada para avaliar a auto-similaridade e
as propriedades de correlagdo de longo alcance das séries temporais [93]. O calculo deste expoente é
definido em termos do comportamento assintético do intervalo redimensionado (uma medida estatistica

da variabilidade de uma série temporal) em fungéo do periodo da série temporal, da seguinte forma:

log(E)
H:ﬁ 4.8

onde, T é a duragéo da amostra, R/S € o valor correspondente ao intervalo redimensionado, sendo R a
diferenca entre o desvio maximo e minimo da média e S representa o desvio padrao [94, 95].

Quando H=0,5 nao se verifica correlagdo na série temporal (comportamento aleatério). Se
0< H<0,5 a série temporal apresenta alternancia de longo prazo, isto €, um valor alto provavelmente
sera seguido de um baixo e vice-versa. Por outro lado, se 0,5< H<1 entdo a série temporal é definida
como autocorrelagdo positiva de longo prazo. No limite tedrico, quando H=1 a série temporal apresenta

uma correlagao perfeita [94, 96].

4.2.2 Dimensao Fractal

Fractal € um modelo matematico utilizado para descrever processos aleatérios invariantes de
escala, sendo caracterizado pelas suas dimensdes fracionarias [97]. Esta caracteristica Unica permite
reconhecer padrdes geométricos semelhantes que se repetem infinitas vezes em qualquer escala de
ampliagao [98]. Existem varios métodos para estimar a dimenséao fractal. Entre eles, o algoritmo de
Higuchi é conhecido por ser mais preciso e eficiente, visando quantificar a auto-similaridade e
complexidade do sinal [60].

A dimensao fractal de Higuchi (HFD, do inglés “Higuchi Fractal Dimension”) baseia-se numa
medida de comprimento L(k) da curva que representa a série temporal. Se escalar como L(k)~k~>/,
acredita-se que a curva mostre a dimenséo fractal Df. Para tal, a partir de uma dada série temporal o

N-m

algoritmo constréi k novas séries temporais, x,,, = x(m), x(m + k), x(m + 2k), ..., x (m +int (T) k),
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onde m representa o valor inicial do tempo, k é o tempo de intervalo e int(r) representa a parte inteira

de um ndmero real r. O comprimento de L,,, (k) de cada curva é entéo calculado através da expressao:

_y e mI x(m i k) — x(m + (i + D)
L (k) = — = 4.9
int (=) k

onde, N é o numero total de amostras. Este processo é repetido para cada k, de 1 até k,,,,,, sendo
kmax determinado experimentalmente. Por fim, o valor Df é calculado através do método do melhor
ajuste linear dos minimos quadrados, sendo o valor Dfy;g,cni O declive da regresséo linear entre
In(L,(k)) e In(1/k) [99, 100].

4.2.3 Energia e Entropia

Um sinal é uma variagao de energia que carrega informacao, pelo que estudar as caracteristicas
energéticas do sinal é das técnicas mais comuns em processamento de sinal. Neste sentido, a energia

pode ser vista como uma medida da intensidade do sinal e pode ser obtida através do calculo:
E, = Z lgm)|> 4.10
i

onde, g representa o sinal [101, 102].

O conceito mais importante na teoria da informacao é a entropia de Shannon, que descreve a
quantidade de informacgao contida nos dados. Esta medida quantifica o nivel de desordem e incerteza
num sistema [103]. A entropia avalia a previsibilidade dos valores de amplitude futuros com base na
distribuicdo de probabilidade dos valores de amplitude observados anteriormente, ou seja, a informagéo
presente pode ser explicada pelo histérico de informagao passado. Nesta linha de raciocinio, valores
elevados de entropia estdo associados a dados incertos (muita informacao) e mais dificeis de prever.
Em contrapartida, se todas as observag¢des sdo unanimas, ndo ha incerteza e o valor da entropia é nulo
[104, 105, 106].

A entropia de Shannon pode ser estimada pela equacgéo:

Eshanon, g= _Zlg(n)lz -log[lg(n)lz] 4.11
i

onde, g representa o sinal [106].
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CAPITULO

Métodos de Classificacao

As novas tecnologias estéo a transformar a medicina e grande parte dessa revolugéo tem por base
a Inteligéncia Artificial. A maior parte do trabalho desenvolvido nesta area é através de Machine
Learning, uma técnica que fornece aos computadores a capacidade de aprenderem sem serem
explicitamente programados [107]. A forma mais complexa de Machine Learning envolve Deep
Learning, uma abordagem promissora de sucesso para tarefas discriminativas e generativas, que é
bem-sucedida na implementagdo e desempenho, [108] alcangando precisbes de reconhecimento
nunca antes alcangadas. Esta tecnologia é de tal forma avangcada que consegue ultrapassar as
barreiras do conhecimento humano, gerando resultados dificeis ou impossiveis de interpretar [109].

Este capitulo explana os algoritmos de classificagao de sinal explorados nesta dissertagao.

5.1 X-ROC

O X-ROC (do inglés “Receiver Operating Characteristic’) € um classificador binario que utiliza a
informacgéo de dois grupos para determinar o limiar entre as médias das suas distribuigdes (Figura
5.1a), sendo o processo de classificagao aplicado segundo validagao cruzada /eave-one-out. Este limiar
esta associado ao valor de corte ideal que permite a discriminagdo das categorias dicotomicas [110].
Para avaliar o desempenho do classificador recorre-se a curva ROC (Figura 5.2b), uma representagao
grafica do trade-off entre a sensibilidade (probabilidade de verdadeiro-positivo) e a especificidade
(probabilidade de falso-positivo). A area da curva ROC é uma medida efetiva da precisdo do
classificador, onde quanto maior a area melhor é a performance do classificador [111].

O método ideal teria sensibilidade e especificidade iguais a 1, contudo como estes paradmetros séo
inversamente proporcionais o objetivo é encontrar o melhor compromisso entre eles. Para tal deve-se
considerar que, quanto mais rigorosos forem os critérios para determinar um resultado positivo mais
pontos na curva se deslocam para baixo e para esquerda. Em contraste, se aplicarmos critérios mais

flexiveis, os pontos na curva movem-se para cima e para a direita [112].
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Figura 5.1 Teste hipotético que visa classificar dois grupos: A e B. (a) Representagéo das curvas de
distribuicdo e (b) respetiva Curva ROC. O Ponto A1 representa o valor de corte associado a maior
sensibilidade e especificidade. O Ponto A2 representa o valor de corte com a maxima sensibilidade
(auséncia de falsos positivos). O Ponto A3 é o valor de corte associado a maxima especificidade, abaixo

do qual n&o se verificam falsos negativos [Adaptado de [113]].

5.2 Arvore de Decisido

O algoritmo Arvore de Decis&o é um modelo simples e amplamente utilizado para classificar sinais
biomédicos, nomeadamente pela facil interpretabilidade. Este método constréi uma estrutura grafica
em forma de arvore invertida, a partir dos dados em anélise e de uma série de decisdes ldgicas sobre
eles [114], conforme ilustra a Figura 5.2. O ponto de partida deste fluxograma inicia-se com o né raiz,
no qual todos os dados do estudo sdo introduzidos. Uma sequéncia de testes binarios € aplicada
gerando os nds de decisao, ligados entre si através dos ramos, os quais representam os resultados do
teste. Durante este processo, & crucial escolher de entre os atributos disponiveis aqueles que
maximizam o ganho de informagdo em cada etapa. Em cada iteragéo, o algoritmo escolhe a melhor
forma de dividir o conjunto através de uma fungao discreta de valores dos atributos de entrada. O
processo termina quando n&o ha mais atributos para testar e, neste ponto, o programa retorna os

rétulos de classe designados por né folha [115].
N6 Decisdo N6 Deciséo
N6 Terminal N6 Decisao N6 Terminal N6 Terminal

N6 Terminal N6 Terminal

Figura 5.2 llustraggo tipica do algoritmo Arvore de Decisao [Adaptado de [114]].
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E possivel ajustar a flexibilidade do modelo com a configuragdo do nimero méaximo de iteracdes.
Neste sentido, existem trés tipos de classificadores: (1) Coarse Tree que se serve de poucas folhas
fazendo uma distincdo mais grosseira entre as classes — baixa flexibilidade com 4 divisbes maximas,
(2) Medium Tree que utilizava um numero médio de folhas — média flexibilidade com 20 divisbes
maximas, e (3) Fine Tree que recorre a muitas folhas conseguindo uma distingdo muito fina entre as

classes — elevada flexibilidade com 100 divisbes maximas [77].

5.3 Analise Discriminante

A analise discriminante € uma técnica de reconhecimento de padrdes, que visa alcancar a melhor
discriminagdo de dados em grupos previamente rotulados. Para avaliar as relagbes entre diferentes
grupos, um método adequado deve focar-se na variabilidade entre grupos, enquanto negligéncia a
variagao dentro do grupo. Por vezes a predefinicido nao é suficientemente precisa e o método realoca
as amostras noutros grupos. Além disso, a analise discriminante permite que novas observagdes
multivariadas sejam alocadas aos grupos pré-definidos [116, 117].

Embora seja facil de implementar, a analise discriminante apresenta restricdes que impedem a
sua aplicagéo: (1) o numero de variaveis tem de ser menor do que o niumero de observagoes, e (2) as

correlagdes entre variaveis dificultam o processo discriminatério [117].

~ ¢ ° ‘.ﬁ
‘el ® ‘i'.: v
Z'A’s&‘ .
P Ty

°
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Figura 5.3 Processo de classificagdo por Analise Discriminante [Adaptado de [118]].

5.4 Regressao Logistica

A regressdo logistica € essencialmente um algoritmo de classificagdo, que descreve a relagao
entre uma variavel dependente dicotdmica e uma ou mais variaveis independentes categoéricas [119].
Este modelo de classificacao binaria classifica a amostra em duas classes, podendo estender-se para
um numero arbitrario de classes, passando a designar-se regressao logistica multinominal [120].

O modelo de regressao logistica baseia-se no conceito de odds — a probabilidade de um evento
ocorrer dividida pela probabilidade de um evento nao ocorrer [120]. Desta forma, este método estima a

probabilidade p de um dado pertencer a uma determinada classe, ajustando estes valores a uma curva
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logistica, a qual representa a relagdo exponencial entre as variaveis (Figura 5.4). Esta fungao, em forma
de sigmoide, é representada segundo o eixo das coordenadas como a probabilidade de uma dada
classificacdo (os valores sdo mapeados no intervalo entre 0 e 1) e no eixo das abcissas como o valor
da variavel independente x [121]. Matematicamente, 0 modelo da regressao logistica € estimado pela
funcao logistica:

1 1
T 14 e X 14 e (a+px)

y 5.1

na qual, os coeficientes da regressao sdo representados pelos simbolos a e [, que determinam o ponto

de intersecéo logistico e a inclinacdo, respetivamente [121].

0.8

exp(x)/(1+exp(x))
0.4

0.0

Figura 5.4 Curva logistica quando a=0 e f=1. Quando a resposta y consiste numa variavel binaria

(dicotomica) e x € numérica, a funcgéo logistica ajusta uma curva representativa da relagdo entre estas
variaveis y=f(x) [Fonte [121]].

5.5 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes pertence a familia de classificadores probabilisticos e é baseado no
teorema de Bayes, que assume que cada caracteristica contribuiu de forma independente e igual para
a classe alvo, nao interagindo com as demais. Por outras palavras, a forte suposi¢cado subjacente a este
algoritmo da independéncia dos recursos ou atributos envolvidos na previsao, contribui para a mesma
probabilidade de uma amostra pertencer a uma determinada classe [122, 123].

Este algoritmo processa o conjunto de dados de treino para calcular as probabilidades de classe
y; e as probabilidades condicionais, que definem a frequéncia de cada valor de caracteristica X para
um determinado valor de classe dividido pela frequéncia de instancias com esse valor de classe [123].
Para fins de explicagdo, suponha-se que o classificador é aplicado a amostras, de modo que cada

amostra tem trés caracteristicas (X1, X;, X3). Naive Bayes realiza a tarefa de classificagéo binaria para

atribuir um Unico rotulo y; ou y, a cada amostra, com base nos valores de caracteristica. Para tal, o

algoritmo processa os dados de treino para aproximar a probabilidade de cada classe ao conjunto de

caracteristicas, da seguinte forma [123, 124]:
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_ P(X4ly) P(Xzlyi) P(Xslyi) P(y:)
P(yilX1, X2, X3) = P(X)) P(X,) P(X5) 5.2

Finalmente, o algoritmo estima a probabilidade de uma nova amostra pertencer a uma classe
existente e, aquela com maior valor de probabilidade, sera a classe a qual os dados de entrada
pertencem. Este conceito é designado de regra de decisdo maxima a posteriori, ou seja, a escolha da

hipétese mais provavel, e expressa-se matematicamente como [123, 125]:
y = argmax,, P(X1|y;) P(Xz1y;) P(X3ly:) P(y;) 5.3

A metodologia pode ser executada pelo classificador Gaussian Naive Bayes que considera que as
classes seguem uma distribuicado normal, ndo se podendo ajustar nenhum parametro para controlar a
flexibilidade do modelo [77]. O classificador é simples de implementar, computacionalmente rapido e
altamente escalavel. Requer um pequeno numero de dados para ser treinado e pode lidar com grande

volume de dados de alta dimensionalidade [126].

5.6 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo de classificagdo de hiperplano de separagéo. Ha
um hiperplano no espago multidimensional que classifica corretamente todas as instancias de treino,
de acordo com as classes pré-definidas [127].

No contexto de SVM, a tarefa aparentemente intratadvel de mapear dados nao linearmente
separaveis num espaco de dimensdo elevada é alcangada de forma eficiente executando o
mapeamento através da fungao de Kernel [128]. SVM visa encontrar um mapeamento que minimize o
numero de dados de treino mal classificadas. Intuitivamente, o algoritmo averigua os dados mais
problematicos nesse sentido, ou seja, os dados que estdo mais proximos dos limites da classe e,
portanto, com maior probabilidade de serem classificados incorretamente. Estes pontos formam os
vetores de suporte que ddo nome a abordagem [129]. O conjunto de vetores de suporte permite definir
o hiperplano de margem maxima, ou seja, aquele que oferece a maior separagao entre as classes, nao
chegando mais perto do que o necessario (Figura 5.5). A partir deste ponto, todas as outras instancias
de treino sao irrelevantes, podendo ser excluidas sem alterar a posicéo e a orientagao do hiperplano
[127]. Neste momento, novos dados podem ser introduzidos e atribuidos automaticamente a uma das

classes conforme a sua posi¢ao em relagéo ao hiperplano [130].
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Figura 5.5 Hiperplanos de separagdo. (a) Em geral, existe um ndmero infinito de hiperplanos de
separagéo possiveis, sugerindo overfitting. SVM procura encontrar o hiperplano ideal que tera o minimo de
erro de classificagdo. Como tal, consideremos (b) que apresenta dois hiperplanos possiveis e as respetivas
margens associadas. Verificamos que ambos classificam corretamente todas as instancias, no entanto,
para classificagdo de dados futuros € conveniente utilizar o modelo de margem maior por ter maior preciséo

— hiperplano marginal maximo [Adaptado de [130]].

Matematicamente, a forma como a distingdo das classes é executada origina diferentes tipos de
classificadores: (1) Linear SVM — faz uma separacéo linear simples entre as classes, (2) Quadratic
SVM, (3) Cubic SVM, (4) Fine Gaussian SVM - faz distingbes finamente detalhadas entre classes,
assumindo a distribuicdo normal com a escala de Kernel definida como sqrt(num_preditores)/4, (5)
Medium Gaussian SVM - (sgrt(num_preditores)) e (6) Coarse Gaussian SVM - faz distin¢gdes grosseiras

entre classes, assumindo a distribuicao normal (sgrt(num_preditores)*4) [77].

5.7 K-Nearest-Neighbors

O classificador K-Nearest-Neighbors (KNN) baseia-se na suposi¢do de que determinada instancia
num conjunto de dados existirA em estreita proximidade com outras instancias que compartilham
caracteristicas semelhantes [131]. Se as instancias forem associadas a um rétulo de classificagao, a
classe de uma nova instancia podera ser determinada observando as classes das suas instancias
vizinhas [132]. A vantagem da classificagao pelo KNN ¢ a sua simplicidade, estando o algoritmo sujeito
a influéncia de apenas dois parametros: (1) o numero de k-vizinhos a analisar que, normalmente, é
determinado para minimizar o erro da classificacdo como VN, onde N é o nimero total de pontos com
conjunto de dados de treino, ou por procedimentos de validagdo cruzada — pequenos valores de k
selecionam os pontos de treino mais préximos, contudo esta estimativa tera associada grandes
flutuacdes estatisticas, e valores de k elevados reduzem erros estatisticos, mas permitem que pontos
distantes influenciem a classificagdo, podendo promover a suavizagao de detalhes importantes sobre
a distribuicao de classes [133, 134], e (2) a funcgéo utilizada para calcular as distancias entre a amostra
e 0s seus vizinhos, podendo esta ultima tomar diversas formas, sendo as mais comuns a distancia

euclidiana, a distancia de Mahalanobis e a distancia de quarteirdo [131, 135].
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De uma forma elementar, cada ponto do conjunto de dados de treino é caracterizado por um
conjunto de variaveis, pelo que, conceitualmente, € mapeado num espaco de alta dimenséo, onde cada
eixo corresponde a uma variavel individual [133]. Quando k=1, o algoritmo agrupa a amostra
considerada ao seu vizinho mais préximo. Quando k>1, a amostra € comparada com os seus k-vizinhos
e associada a classe de menor distdncia média, isto &, a classe com maior numero de vizinhos nas

proximidades [131]. A Figura 5.6 ilustra o processo de classificagdo KNN.

Caracteristica 1

00 CLASSE MAIS PROVAVEL
O O
O
OO 0 o O Classe A
O O O O Classe B
OO e Novo

Caracteristica 2

Figura 5.6 Classificagdo por KNN [Adaptado de [136]].

E possivel ajustar a flexibilidade do modelo de duas formas: configurando o nimero de pontos

vizinhos (Tabela 5.1) e alterando a métrica avaliativa da distancia (Tabela 5.2) [77]:

Tabela 5.1 Modelo de classificagédo ajustando o numero de pontos vizinhos [77].

Classificador Distingao entre classes Vizinhos
Fine KNN Separadas finamente com elevado nivel de detalhe 1

Medium KNN Separacéo média 10

Coarse KNN Separacéo grosseira 100

Tabela 5.2 Modelo de classificagao ajustando a métrica avaliativa da distancia [77].

Classificador Distingao entre classes Vizinhos Métrica avaliativa da distancia
Cosine KNN Separacdo média 10 Cosseno
Cubic KNNc Separacdo média 10 Cubica

Ponderada - atribui a cada

Weighted KNN Separagéo média 10 o
distancia um peso
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5.8 Aproximacao de Kernel

A descoberta de relagdes nao lineares entre padrées de entrada e a capacidade de trabalhar com
dados heterogéneos sempre foram duas caracteristicas desejaveis em Machine Learning. A este
respeito, € necessario enfatizar que o método de Kernel ndo apenas fornece esta possibilidades de
forma natural, como também é fundamentado em conceitos matematicos robustos e intuitivos,
solucionando problemas de classificagdo complicados [137].

Essencialmente, o método visa tratar dados que nao sao linearmente separaveis por métodos de
classificagédo classicos, regendo-se por técnicas de transformagdo que mapeiam esse conjunto de
dados de entrada num espago de alta dimensao (Figura 5.7) [138]. Em seguida, estes dados sao
ajustados a um modelo linear para o processo de classificagdo, salientando-se os algoritmos SVM e
regressao logistica. Assim, diferentes fungdes de Kernel produzem diferentes transformagdes do
espago de atributos e, consequentemente, métodos de classificagédo distintos [139]. A transformacgéao
deve ser efetuada com cuidado, para oferecer um modelo linear confiavel no espaco de recursos a que
corresponde uma solucdo ndo linear no espaco de dados original [140].Neste contexto, é importante
considerar que a escolha de uma aproximagdo de Kernel inadequada pode comprometer o
desempenho do método de classificagao, de tal forma que, o resultado pode ser ainda pior do que o do

seu equivalente linear [141].

. @ @
. @
o
e
. ()]
Espaco de entrada Espacgo de atributos

Figura 5.7 Método de Kernel. Aplicando a fun¢ao de Kernel @ a um espago de baixa dimenséo,
consegue-se separar linearmente as classes num espaco de atributos de alta dimensao
[Adaptado de [142]].

5.9 Ensemble Learning

Ensemble Learning é uma abordagem baseada em multiplos modelos de Machine Learning, que
séo gerados e combinados estrategicamente de forma a otimizar problemas de classificagdo. A ideia
por detrds deste conceito é que duas mentes pensam melhor do que uma, logo os resultados serao
tanto melhores quanto maior for a diversidade entre os modelos. Ou seja, a combinagéo de informagao

de multiplas fontes impulsiona a tomada de decisdes estratégicas [143].
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O conceito basico deste método consiste em treinar um conjunto de dados de entrada recorrendo
a vérios algoritmos de classificacdo e, combinar as suas previsdes numa unica saida que deve ter em
média melhor desempenho do que qualquer outro membro do conjunto [144]. Por outras palavras, o
classificador Ensemble Learning combina resultados de varios modelos de classificagdo num unico
modelo robusto de alta qualidade [145]. Existem varias propostas para a implementacéao deste método,
sendo comum a todas elas trés aspetos fundamentais: (1) como treinar cada membro de classificacao,
(2) como combinar as previsdes obtidas em cada membro numa Unica saida — métodos de combinagéo,
e (3) qual o fator critico que determina o sucesso do modelo — diversidade do conjunto [144, 146].

As abordagens mais adotadas sé&o designadas de Bagging e Boosting [146]. Relativamente ao
primeiro método, a partir de um conjunto de dados sdo gerados diferentes subconjuntos de treino,
sendo cada um treinado, em paralelo, por diferentes classificadores conforme ilustrado na Figura 5.8a.
Cada subconjunto contempla o mesmo nimero de instancias que o conjunto de dados de entrada, pelo
que algumas das instancias podem repetir-se no mesmo subconjunto ou até nem serem selecionadas.
O algoritmo Bagging é geralmente utilizado quando o sistema é instavel, isto é, quando para qualquer
variagao no conjunto de dados de entrada verifica-se uma grande variagdo na saida [144].

O método de Boosting utiliza a mesma linha de base, mas o processo de classificagdo ocorre em
cascata: o primeiro classificador recebe o conjunto de dados de entrada e gera uma saida, que sera a
entrada do segundo classificador e, assim sucessivamente até ao Ultimo classificador cuja saida gera
o resultado do modelo (Figura 5.8b) [144]. Teoricamente, o Bossting pode ser constituido por algoritmos
fracos. Isto porque, o método é baseado na analise de erros cometidos pelo classificador anterior,
visando melhorar o desempenho a cada novo processo de classificagdo [145]. O grande beneficio
inerente € que a ponderacao de cada instancia muda ao longo do tempo, permitindo que o sistema
otimize a sua decisao considerando os resultados a cada iteragdo. Assim, os dados mal agrupados séo
mais propensos a serem treinados a cada iteragcao, prestando-se mais atencado as instancias mais
dificeis de classificar [147]. Em contrapartida, a acumulagdo dos erros confere uma grande

desvantagem a este método [144].

“ Bagging Boosting

PASSO 1 e
‘D Os dados de entrada séo
l . introduzidos no modelo;
PASSO 1 I I ] as instancias sdo
Amostragem v igualmente ponderadas - e
; Dy DI .Dl-'l_ -Dt‘
Dy (D, Dy | D PASSO 2 l / 7
PASSO 2 l l ‘[ Método de clas§ificagéo / o /
Método de classificagdo H ¥ sequencial; apos cada /
em paralelo . iteragdo, as instancias C, e\ Eh IC
¢, (jz CJ:-I Cll corretamente atribuidas
I TR T sdo ponderadas mais
I\P/IAtsdso d3 binacao: [ baixas do que as
Ao DINACIOZCS * atribuidas incorretamente C*
modelos recebem igual C
peso, pelo que, a selegéo PASSO 3
inapropriada de um Método de combinagéo: a
classificador afetaria todo o ponderacéo ¢ usada para dar
sistema, acentuando baixo mais influencia aos modelos
desempenho do sistema mais bem-sucedidos

Figura 5.8 Métodos de Bagging e Boosting [Adaptado de [148]].
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O método de subespago é também uma abordagem muito comum em Ensemble Learning. Este
método, também designado features bagging, utiliza amostragens dos dados de treino configuradas
por um espaco aleatério de caracteristicas. Conforme representado na Figura 5.9, das n caracteristicas
originais da base de dados séo selecionadas aleatoriamente m caracteristicas para construir os varios
subespacos onde os classificadores vao atuar [149, 150]. Este modelo de classificagao acaba por ser
muito vantajoso sempre que a quantidade de dados de treino é relativamente pequena quando

comparada com a dimensionalidade e, quando existem muitas caracteristicas redundantes [151].

PASSO 1 PASSO 2 PASSO 3
» Amostragem bootstrap Método de classificagéo Método de combinag&o: os modelos
» Selecao aleatoria de caracteristicas em paralelo recebem igual peso sendo o resultado

escolhido por votagdo majoritaria

> D1 —> -~ —> c1*
m caracteristicas
Dados — D2 — 2 a .
n caracteristicas m caracteristicas
D3 ; c3 % C3*

m caracteristicas

Figura 5.9 Método de subespaco aleatdrio [Adaptado de [150]].

Existem vaérios algoritmos que se enquadram nos modelos de Ensemble Learning citados. A

Tabela 5.3 reline os exemplos mais notaveis com uma breve explicacdo do mecanismo de atuagéo.

Tabela 5.3 Classificadores Ensemble Learning [77].

Classificador Tipo de classificador Interpretabilidade

Boosting. Consiste na implementagédo de arvores de decisdo em série,
na qual cada uma individualmente €& treinada para suprir as
necessidades da anterior, sendo a precisado da classificacdo aumentada
AdaBoost sucessivamente [123, 152]. Este método é amplamente utilizado devido
a alta velocidade de treino, baixa complexidade e boa compatibilidade
[153], contudo o processo de classificagdo € mais lento e complexo do
que o método Random Forest [123].
Bagging. E composto por varias arvores de decisdo independentes,
Random onde para classificar uma nova instancia, cada arvore de decisdo
Forest fornece uma classificagdo para os dados de entrada, sendo eleita a
previsao mais votada como resultado [154, 155].
Boosting. Este algoritmo combina AdaBoost com RUS, do inglés
random under-sampling. RUS é uma técnica de amostragem de dados
que tenta aliviar o desequilibrio da distribuicao de instancias na classe.
Para tal, este algoritmo remove dados da classe majoritaria
RUSBoost (undersampling) ou adiciona dados a classe minoritaria (oversampling).
Ao contrario de outras técnicas que fazem este processo de remocao
ou adigao de forma “inteligente”, o RUS simplesmente o faz
aleatoriamente até que a distribuicdo de classe desejada seja
alcangada [156].

Dificil

S'ub'spz":lce Método de subespago com classificadores de analise discriminante.
Discriminant
Su,t;\ls\fl\alce Método de subespago com classificadores de KNN.
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5.10 Avaliacao do desempenho dos classificadores

5.10.1 Validagao Cruzada

A Validagdo Cruzada (do inglés, “Cross-Validation” ¢ um método estatistico de avaliagdo do
desempenho de algoritmos de Machine Learning. A técnica mais comum desta metodologia designa-
se k-fold e consiste na divisao de um conjunto de dados em k subconjuntos de igual tamanho (ou muito
semelhante). Subsequentemente, k iteragbes de treino e validagdo sdo executadas, de tal forma que,
em cada uma, um dos subconjuntos é utilizado para validar o modelo e os restantes k-1 s&o utilizados
para treinar o classificador. Como em cada iteragdo os conjuntos s&do cruzados sucessivamente, cada

conjunto de dados acaba por ser validado. A Figura 5.10 ilustra o funcionamento deste método [157].

Conjunto Dados

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 cee Fold k

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 see Fold k
o Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 cee Fold k
‘g TESTE
i Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k
o o old o o old TREINO
;; Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 see Fold k

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 vee Fold k

Figura 5.10 Cross-Validation com k-folds [Adaptado de [157]].

Quanto maior for o numero de instancias possiveis para treinar o classificador, maior sera a
probabilidade de o classificador se tornar mais preciso. Contudo, é importante ressalvar que o valor de
k deve ser cuidadosamente escolhido, de forma a que cada subconjunto seja grande o suficiente para
representar estatisticamente o conjunto de dados original. Ademais, embora o método seja bastante
eficiente, existe um esforgco computacional associado para repetir o procedimento k-vezes, sendo por

isso recomendado para um pequeno conjunto de dados [158].

5.10.2 Medidas de apoio a decisao e Selecao de parametros

As medidas padrdo utilizadas para a comparagdo do desempenho de modelos de classificagédo
podem ser obtidas através da matriz de confusao (ou tabela de contingéncia). Representada na Tabela
5.4, a matriz de confusao reune as possibilidades de resultados em problemas de classificacao:
considera-se que o sistema acerta quando se considera valores positivos 0s que o sistema julgou
positivos (verdadeiros positivos) e valores negativos aqueles que o sistema julgou serem negativos

(verdadeiros negativos); e considera-se que o sistema erra quando se considera valores positivos
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aqueles que o sistema julgou como negativos (falso negativo) e valores negativos aqueles que o

sistema julgou serem positivos (falso positivo) [158, 159].

Tabela 5.4 Matriz de confuséo (ou tabela de contingéncia)

Valor Verdadeiro

Positivo Negativo
S
i) ‘% Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
35 o
O o
S
o
1
s 2
> "g Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)
Q
P4

Geralmente, para decidir sobre a qualidade do modelo de classificagao, a informacgao fornecida
pela matriz de confus&o é resumida por uma Unica métrica de valor real. A medida utilizada comumente
designa-se por precisao - a por¢do de observagdes classificadas corretamente, onde quanto maior o
valor de precisao melhor é o poder discriminativo do classificador — e, matematicamente traduz-se pela
expressao [159]:

VP + VN

Precisao = o FP T VN T FN 5.4
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CAPITULO

Metodologia

Este capitulo explana a metodologia adotada para a concretizagao do objetivo desta dissertacéao,

totalmente desenvolvida em ambiente de programagao com recurso ao soffware MATLAB® R2019a.

6.1 Base de Dados

Os dados de ECG analisados foram recolhidos por investigadores do Human Neurobehavioral
Laboratory da Universidade Catdlica Portuguesa, no Porto, com a aprovagao do Comité Interno de
Etica em Pesquisa e de acordo com a declaracdo de Helsinque. Os participantes foram recrutados a
partir da mediatizagdo do estudo nas redes sociais e através de newsletters de investigagdo. Foi
utilizada uma amostra aleatéria estratificada com 13 individuos, com faixa etaria de 18 a 46 anos, na
qual, todos os participantes voluntarios cumprem os critérios de inclusdo - maiores de 18 anos e
consumidores diarios de café ou produtos cafeinados - e sdo saudaveis, sem histérico de doengas
cardiovasculares, disturbios de abuso de substancias, consumo de medicamentos que afetassem a
atividade cardiaca ou funcdo enddcrina, condigédo fisica ou mental que pudesse comprometer as
medidas fisioldégicas, mulheres gravidas ou que estivessem a amamentar, e fumantes. A média de idade
da amostra é 24,15 anos com desvio padrao de 7,71 anos, sendo 61,5% do sexo feminino e 38,5% do
sexo masculino. As Tabelas 6.1 e 6.2 relinem as caracteristicas sociodemograficas e o perfil do
consumo de cafeina dos participantes, respetivamente. Estes dados de autorrelato foram obtidos

através do preenchimento de um questionario.

31



Metodologia

Tabela 6.1 Caracterizagdo da amostra a nivel sociodemografico [57].

Medida Categérica %
Género

Feminino 61,5
Masculino 38,5
Estado Civil

Solteiro 92,3
Casado/ num relacionamento 0
Divorciado/ separado 7,7
Viuvo 0
Nivel de escolaridade

Escola Primaria 7,7
Secundério 61,5
Ensino Superior (licenciatura) 23,1
Ensino Superior (mestrado, doutoramento e pés-graduacéo) 7,7
Profissao

Aluno 84,6
Outra 15,4

Tabela 6.2 Caracterizagdo da amostra quanto ao padrao do perfil do consumo de cafeina [57].

Medida Categérica %

Desfruta o café

Sim 84,6
Nao 15,4
Frequéncia de ingestado de café por dia

Até uma vez por dia 38,5
2 vezes ao dia 7,7
2 a 3vezes ao dia 23,1
Mais de 3 vezes ao dia 7,7
Raramente 15,4
Algumas vezes por semana 7,6

Razobes para beber café

Despertar 15,4
Social 7,7
Saude 7,7
Varios (n&o especifico) 69,2

O procedimento experimental seguiu 0 modelo de comparacéo intra-sujeitos e consistiu em quatro
fases: (1) acolhimento, consentimento informado, instrugdes, aplicagdo do questionario e configuragéo
do equipamento; (2) tarefa de linha de base; (3) consumo da modalidade em estudo; e (4) fase de
monitorizagao. Desta forma, apds passarem por uma triagem de elegibilidade, os participantes foram
encaminhados para quatro sessdes laboratoriais em dias consecutivos, no mesmo periodo da manh3,
a fim de evitar a variabilidade diurna nos parametros do sinal. Garantiu-se que o estudo se realizou

num ambiente laboratorial controlado e que os participantes mantiveram nos dias prévios o mesmo
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padrao de ingestao de cafeina, evitando psicoestimulantes como chocolate, cola ou mesmo café duas
horas antes da sessao. Em cada visita laboratorial, foi atribuida aleatoriamente a cada participante uma
das quatro condigbes em analise: café, descafeinado, OF com cafeina, OF sem cafeina (os OF foram
produzidos no Centro de Biotecnologia e Quimica Fina na Universidade Catdlica Portuguesa por uma
equipa de investigacao experiente na area [160, 161]). A cada visita realizada, os participantes tinham
menos uma condigdo em falta para sortear. Consequentemente, o processo de randomizagéo foi
totalmente cego para os participantes e para os investigadores assistentes responsaveis pela recolha
dos dados [57].

Apdés 5 min de repouso na posicdo sentada, enquanto os participantes preenchiam um
questionario e se familiarizavam com o ambiente de laboratério, elétrodos foram colocados nos
participantes em posi¢gdes adequadas para a recolha do sinal. Posteriormente, e antes do consumo de
qualquer modalidade, foi realizada a tarefa de linha de base. Para esta etapa, os participantes foram
solicitados a examinar e avaliar se pares de imagens eram iguais ou diferentes. Foi também realizada
uma tarefa comportamental para avaliar o nivel de desempenho cognitivo antes da ingestédo de cafeina.
Em seguida, apds o consumo da modalidade atribuida aleatoriamente, foi monitorizada a atividade
cardiaca dos participantes. Durante esta fase de monitorizagao, os participantes foram predispostos a
um conjunto de tarefas especificas: avaliagdo do estado de alerta segundo uma escala variavel entre
“alerta/ capaz de se concentrar”, “ansioso”, “energético”, “confiante”, “irritado”, “nervoso”, “sonolento” e
“comunicativo”; realizagdo do Teste de Rede de Atencéo (ANT, do inglés “Attentional Network Test”),
um teste computorizado utilizado para medir o desempenho do participante através da avaliagéo de 3
componentes separadas: alerta, orientagao e controlo executivo; e realizagao do Teste de Variaveis de
Atencéo (T.O.V.A, do inglés “Test of variables of attention”), um teste de desempenho continuo para a
avaliacdo da atencao e impulsividade [57].

Todos os sinais eletrocardiograficos foram adquiridos a uma taxa de amostragem de 100Hz
usando o sistema de aquisicdo de dados Biopac MP-160, com o amplificador ECG100C e o software
de aquisigdo BIOPAC Acgknowledge (Biopac System Inc., Santa Barbara, CA, EUA) conectado a um
computador. O ECG foi monitorizado com uma configuragdo padrao de elétrodos descartaveis de Ag-
AgCl, colocados na clavicula direita e no sitio precordial V6, apds limpeza da pele com alcool para

minimizar a impedancia e promover um bom contato entre o elétrodo e a pele [57, 162].

6.2 Estrutura da Investigacao

A estratégia de anadlise dos dados subdivide-se em trés etapas: (1) Importagdo e pré-
processamento dos sinais, (2) Processamento dos sinais: processamento efetivo, analise nao linear e
extracao de métricas e (3) Classificacdo dos sinais: aplicagao de técnicas de Inteligéncia Artificial. A
Figura 6.1 explana a infraestrutura do algoritmo desenvolvido com base na metodologia adotada e,

para melhor compreensao, deve fazer-se acompanhar pelo contetido textual deste capitulo.
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Figura 6.1 Estrutura do algoritmo desenvolvido com base na metodologia adotada.

O pré-processamento de sinal € uma das etapas mais importantes quando se estruturam modelos
que pretendem dar uma resposta, nomeadamente na area da saude em que a tomada de decisao,
diagnostico e/ou tratamentos médicos séo decisivos. Os dados brutos contém contaminagdes que séo
geralmente grandes o suficiente para camuflar as caracteristicas de pequena amplitude do sinal que
séo de interesse fisioldgico ou clinico [163]. Os ruidos possiveis sdo derivados (i) dos instrumentos

utilizados e (ii) do ambiente de experimentagao [164]:

i) Devida a baixa amplitude dos sinais biomédicos sdo necessarios fatores de ampliagao
elevados, o que leva consequentemente a amplificagdo do ruido. Naturalmente, estas

interferéncias podem ser significativamente reduzidas com a escolha cuidadosa de
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dispositivos de alta qualidade, nomeadamente na utilizagdo de amplificadores com

elevada impedancia de entrada e alta taxa de rejeigdo em modo comum [164].

i) Estas perturbagdes podem ter origem em (1) desvios da linha de base — é um artefacto
de variagao lenta que se deve a variacao da impedancia pele-elétrodo, podendo ocorrer
em consequéncia de movimentos respiratérios suaves do paciente. Este ruido manifesta-
se na forma de componente de baixa frequéncia adicionada ao sinal.; (2) interferéncia
na linha de energia — ruido de natureza estacionaria, gerado pelo campo eletromagnético
da linha de energia e apresenta o seu pico em 50-60 Hz; (3) artefactos de movimento —
gerados pelo afastamento do elétrodo em relagdo a zona de contacto na pele; e (4) ruido
muscular — esta contaminagédo é bastante frequente visto que o sinal oriundo das

contragdes do musculo esquelético se sobrepde ao ECG [164].

A fim de remover discrepancias e dimensionar os recursos para um intervalo equivalente, um
conjunto de técnicas de pré-processamento foram aplicadas aos 52 sinais (13 sujeitos x 4
modalidades). Primeiramente, estudou-se a projegao de filtros digitais passa-banda. Foram analisados
os filtros Butterworth, Elliptic e Chebyshev Type Il, sendo que os melhores resultados foram obtidos
com a topologia Butterworth com uma frequéncia de corte 2-49Hz. Em seguida, a amplitude de cada
sinal foi normalizada de acordo com a expressao matematica:

x(n)

x(n) = m 6.1
onde, N representa o tamanho do sinal. Ao sinal normalizado x(n) foi removido o valor médio. Os
sinais encontram-se aptos para a segunda etapa da metodologia, a qual inicia com o janelamento do
sinal. Este processo consiste numa janela deslizante que percorre o sinal segmentando-o em porgdes
de 0,5 segundos (50 amostras), resultando 6000 segmentos para cada um dos 52 sinais. Em seguida,
e entrando no processamento efetivo, procedeu-se a uma analise multibanda de cada segmento
através da DWT. De forma a selecionar a Wavelet que melhor se ajusta a dindmica do sinal ECG nesta
abordagem, foram testadas as familias Db, Sym, Coif, Bior e rBio para diferentes niveis de
decomposicao através do classificador X-ROC. Este processo consistiu na avaliacdo do poder
discriminativo de um conjunto de métricas extraidas individualmente de cada nivel, tendo a Sym5
apresentado os melhores resultados. Para todos os niveis de decomposigdo, foram extraidas as
métricas energia, entropia, expoente de Lyapunov, expoente de Hurst e dimenséo fractal de Higuchi
por cada segmento, organizando-se os resultados em quatro matrizes individuais para cada
modalidade, cada uma com dimensao 78x30000, onde as linhas representam os coeficientes de
aproximacao e detalhe resultantes da aplicagdo DWT associados ao sinal de cada individuo (6x13,
respetivamente) e as colunas as métricas extraidas de cada segmento de sinal (5x6000,
respetivamente). Estes dados foram normalizados e reorganizados para o processo de classificacéo
de forma a distinguir as duas comparagdes binarias. Entdo, 2 matrizes de métricas foram criadas:
descafeinado/café e OF placebo /OF cafeina, cada uma com dimensao de 26x180000 apresentando
para cada um dos 13 sujeitos, submetidos a substancia ativa e ao placebo (13+13), todas as métricas

extraidas para todos os niveis de composi¢cdo em cada segmento (6x30000, respetivamente). A partir
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destas matrizes, para cada uma das comparacgdes, foram geradas 50 matrizes com dimensao 26x3600
permitindo assim a aplicagdo dos métodos classificativos de 1 em 1 min. Assim, as colunas de cada
matriz reinem a informacao referente as 5 métricas extraidas de cada nivel de decomposigcéo durante
1 min (120 células = 60/0,5 s).

Finalmente, o primeiro passo para a terceira etapa € identificar as diferentes modalidades em
estudo de uma forma que o computador compreenda. Por outras palavras, um conjunto de valores
binario é concatenado a cada matriz — vetor coluna target, no qual, por defini¢gdo, a substancia ativa é
atribuido o valor 1 e ao placebo o valor 0. Estando agora bem definidos ambos os grupos em cada
classificagdo binaria, os dados estédo prontos para serem submetidos ao processo de classificagdo.

Assim, as 100 matrizes alimentaram individualmente a APP Classification Learner do MATLAB®,
no qual foram testados 23 modelos de classificacédo (Tabela 6.3) treinados por validagéo cruzada leave-

one-out.

Tabela 6.3 Os vinte e trés modelos de classificagio e os seus classificadores correspondentes [77, 165].

Métodos de Classificagao Classificador Parametros por default
Fine Tree Numero maximo de divisbes = 4
Arvore de Deciséo Medium Tree Numero maximo de divisdes = 20
Coarse Tree Numero maximo de divisdes = 100
Andlise Discriminante Linear Discriminant Estrutura de covariancia: completa
Regresséo Logistica Estrutura de covariancia: completa
Naive Bayes Gaussian Naive Bayes =
Linear SYM Nivel de restricao da regiao = 3
Quadratic SVM Nivel de restricao da regido = 3
SVM Cubic SVM Nivel de restricdo da regido = 4
Fine Gaussian Nivel de restricao da regido = 3
Medium Gaussian Nivel de restricao da regido = 3
Coarse Gaussian Nivel de restrigdo da regido = 1
Fine KNN Numero de vizinhos = 1
Medium KNN Numero de vizinhos = 10
KNN Coarse KNN Numero de vizinhos = 100
Cosine KNN Numero de vizinhos = 10
Cubic KNN Numero de vizinhos = 10
Weighted KNN Numero de vizinhos = 10
Boosted Trees Numero maximo de divisdes = 10
Bagged Trees (0= i de Sooanegoes e i s )
Ensembles Subspace Discriminant Estrutura de covariancia: completa
Subspace KNN Numero de vizinhos = 3
RUSBoosted Trees Numero maximo de divisdes = 150

Uma das dificuldades inerentes ao processo de classificagdo e a estatistica multivariada é a
visualizagdo de dados que possuem muitas variaveis. Em face deste problema, o Classification Learner

oferece um recurso que visa diminuir a dimensionalidade removendo informagdes redundantes e
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evitando o oveffitting: a Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés "Principal Component
Analysis”). Para alcancgar esta simplificacdo, este método quantitativamente rigoroso, gera um novo
conjunto de variaveis designadas de componentes principais onde cada uma é uma combinagéo das
variaveis originais. O PCA esta padronizado para manter os componentes que explicam 95% da
variancia. Entretanto, o sistema também foi treinado para valores de PCA de 100%, 80%, 70%, 50%,
20%, 10%, 5% e 1%. Na discussao dos resultados € importante considerar que valores mais altos de
PCA sao mais propensos ao risco de overfitting, enquanto que, valores mais baixos correm o risco de
remover dimensdes Uteis.

Os valores de precisao de cada classificador, resultantes dos métodos de treino aplicados a cada
minuto, foram exportados e armazenados em ficheiros Excel e analisados estatisticamente através do
calculo médio destes 50 minutos. Assim, para facilitar a interpretacdo dos resultados, foram criados 9
ficheiros individuais para cada valor de PCA treinado, onde cada um possui 3 folhas: (1) a performance
dos classificadores nas classificagbes binarias descafeinado/café e (2) OF_placebo/OF _cafeina e (3)
as curvas de precisao para cada um dos 23 classificadores nas respetivas condigdes de treino, obtidas

pelas sucessivas analises independentes em fung¢do do tempo.

6.3 Apresentacao e Discussao dos Resultados

Os resultados da metodologia aplicada encontram-se no Apéndice de A a |, respetivamente para
cada PCA treinado. Inicialmente, e para facilitar a analise deste grande volume de resultados, o foco
da discussdo centrou-se nos valores médios de precisdo, onde se verifica que os melhores valores
foram obtidos para diferentes classificadores em cada PCA treinado.

Quando o sistema foi treinado com PCA=100%, para ambas as classifica¢gdes binarias, como se
pode ver no Apéndice A, os classificadores de arvore de decisdo foram aqueles que revelaram melhor
poder discriminativo, com valor médio de precisdo de 50,2% para descafeinado/café e 65,5% para
OF _placebo/OF _cafeina. Esta familia de classificadores também revelou a melhor performance de
treino com PCA 95%, 80%, 70% e 50% (Apéndices B a E, respetivamente), para a comparagao
descafeinado/café, com valores de precisdo médios compreendidos entre 44,9% a 46,8%. Entretanto,
para estes mesmos valores de PCA treinados, para a comparagdo OF_ placebo/OF cafeina, o
classificador Fine Gaussian revelou a melhor precisao de classificagdo com valores médios entre 67,3%
a 72%. Relativamente ao treino do sistema com PCA 20%, 10% e 5% (Apéndices F a H,
respetivamente), para a classificacdo binaria OF _placebo/OF _cafeina, os classificadores Quadratic
SVM, Medium KNN, Cubic KNN revelaram a melhor performance de classificagdo com valores médios
de precisdo compreendidos entre 68,2% a 69,7%. E, para a comparagao descafeinado/café, com PCA
20% os classificadores Bagged Trees e Fine KNN apresentam os melhores resultados com uma
performance média de 47,9% e 47,5%, respetivamente. Nesta mesma classificagao, para o treino com
PCA 10% e 5%, a melhor precisdo média manifestou-se nos classificadores Subspace KNN e Fine
KNN com valores compreendidos entre 47,2% e 47,6%. Finalmente, quando o sistema foi treinado com
PCA 1%, para a comparagao binaria descafeinado/café, os classificadores Bagged Trees, Fine KNN e

Subspace KNN revelaram o melhor poder discriminativo com uma performance de 47,2%. E, para a
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comparagdo OF_placebo/OF cafeina, o classificador Quadratic SVM apresentou a melhor
performance com 68,6%.

Os restantes resultados obtidos ndo mencionados clarificam que esses classificadores nido se
revelaram tao eficientes no respetivo processo de classificagdo. Assim, € de especial interesse
compreender as curvas de precisdo dos classificadores ao longo do tempo que revelaram melhor
performance. As Figuras 6.2 a 6.10 reinem estes resultados.

Primeiramente, analisando superficialmente as curvas de precisao, verifica-se que a amplitude da
performance dos classificadores encontra-se dentro do esperado. Neste ponto, é importante reforcar a
ideia de que o objetivo ndo é avaliar os classificadores (necessidade de elevadas precisdes), mas sim
verificar o efeito da cafeina ao longo do tempo através da sua capacidade discriminativa. Neste caso,
quanto maior for a precisdo do classificador, maiores sdo as diferengcas entre grupos e,
consequentemente, maior é o poder discriminativo do classificador na respetiva comparagéo binaria.
Além disso, as caracteristicas fisiolégicas intrinsecas a cada individuo, impedem e condicionam a
partida a possibilidade de encontrar taxas elevadas de precisédo (proximas de 100%) e também & de
esperar que, a precisao ao longo do tempo decaia a medida que a cafeina é metabolizada no
organismo, limitando os classificadores.

Examinando individualmente as curvas de precisdo, constata-se que os valores de precisao
obtidos na classificagdo descafeinado/café foram muito menores do que aqueles obtidos na
classificagdo OF placebo/OF _cafeina. Estes valores de precisao indicam que as diferengas entre as
modalidades café e, o seu placebo, descafeinado, consumidos através do mesmo veiculo. ndo sao tao
significativas como na outra comparagéo binaria em estudo. Contudo, com base na literatura estudada
e apresentada no Capitulo 2, a cafeina revela efeitos fisioldgicos no organismo humano. Ainda assim,
sabe-se que esse impacto fisioldgico é individualmente variavel e dependente de varios fatores. Desta
forma, pode-se inferir que estes valores de baixa amplitude podem ter origem (1) na baixa sensibilidade
as doses de cafeina administradas através do café, (2) no efeito psicoldgico (ou condicionado a partir
do consumo prévio), uma vez que, o aroma, o cheiro e o ato de beber podem despertar comportamentos
associados a real ingestdo da substancia pela ativagdo do sistema nervoso, ou (3) no facto de que
ambas as modalidades foram servidas da mesma maquina e residuos de cafeina podem ter passado
para a bebida descafeinada. Porém, nos primeiros minutos de andlise seria de esperar que, nos
individuos mais sensiveis, os valores de precisdo fossem notavelmente mais baixos do que no restante
periodo de recolha de sinal. Tal situagao verificou-se muito subtiimente em algumas das curvas de
precisdo e tem origem nos efeitos psicoldgicos, visto que, de acordo com os estudos cientificos, a
presenga de cafeina na mucosa oral pode induzir por si s6 respostas cerebrais, mesmo antes da
absorcao de qualquer quantidade de cafeina. Ademais, a elevada amplitude das curvas de precisao
revela novamente um contrassenso com a literatura, uma vez que, esta oscilagao representa instantes
sucessivos de diferenca e semelhanca entre as duas modalidades. Sabe-se que isto ndo corresponde
a realidade, visto a quantidade de cafeina administrada através do café estar totalmente disponivel
para absor¢gao no mesmo instante.

Em contrapartida, pelas curvas de precisdo OF placebo/OF _cafeina verificam-se diferengas entre

as duas modalidades, as quais sdo manifestadas por altera¢des a nivel cardiaco que ndo sao passiveis
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de identificar com os recursos usados. Isto €, os métodos de classificagdo apenas revelam que existem
diferencas entre os sinais fisiolégicos através da comparacéo entre as métricas dos grupos ativo e
placebo. Por outras palavras, ndo se pode concluir sobre o real comportamento da cafeina a nivel
fisiolégico, isto &, por exemplo, um aumento ou diminuicao da frequéncia cardiaca ou a manifestacao
de eventos arritmicos. Contudo, consegue-se avaliar a eficiéncia do OF. Relativamente ao poder de
dissolugdo, 0 mesmo € visivel nos primeiros minutos de analise pelos elevados valores de preciséo.
Entretanto, relativamente a forma antecipada da libertagdo da cafeina pelo OF, que também n&o se
consegue avaliar diretamente no presente estudo, pode-se inferir que a quantidade de cafeina se
manteve elevada ao longo do tempo. Isto porque, sendo o OF placebo desprovido de cafeina, a
constante amplitude dos valores de precisdo visivel ao longo do tempo corrobora alteragbes no
comportamento efetivo do individuo. De outro modo, a presenca frequente de picos associados a
oscilagdes positivas ou negativas seria um indicador da libertagdo de uma quantidade de cafeina
nesses instantes de tempo, conferindo uma administragcéo oral intervalada. As Figuras 6.7, 6.8 € 6.10
ilustram esta situagdo quando o sistema foi treinado com o classificador Quadratic SVM, contudo como
foi um ato isolado sera mais provavel ser proveniente de ruido, erros associados ou mesmo do préprio
conceito matematico do classificador, do que um exemplo de administracao oral intervalada. Além
disso, a analise destas curvas tem menos relevancia, uma vez que, as mesmas servem-se de pouca

informagé&o para justificar a varidncia entre os sinais.
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Figura 6.2 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

ambas as classificagbes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=100%.
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Figura 6.3 Curvas de precisdo dos classificadores com os melhores resultados para ambas as classificagdes
binérias, quando o sistema foi treinado com PCA=95%.
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Figura 6.4 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

ambas as classificagbes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=80%.
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Figura 6.5 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

ambas as classificagdes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=70%.
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Figura 6.6 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

ambas as classificacbes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=50%.
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Figura 6.7 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para
ambas as classificagdes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=20%.
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Figura 6.8 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para
a classificagéo binaria descafeinado/café, quando o sistema foi treinado com

PCA=20% - continua na proxima pagina
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Figura 6.8 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

a classificagao binaria OF _placebo/OF _cafeina, quando o sistema foi treinado com

PCA=20% - continuagdo

PCA = 5%
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Figura 6.9 Curvas de precisao dos classificadores com os melhores resultados para

ambas as classificagdes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=5% -

continua na proxima pagina
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Figura 6.9 Curvas de precisdo dos classificadores com os melhores resultados para ambas as

classificagdes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=5% - continuagdo

PCA=1%
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Figura 6.10 Curvas de precisé@o dos classificadores com os melhores resultados

para ambas as classificagdes binarias, quando o sistema foi treinado com PCA=1%.

De uma forma geral, como ilustra o gréfico de barras apresentado na Figura 6.11, as percentagens

de precisdo de cada classificador foram semelhantes para os varios niveis de treino de PCA, podendo

inferir-se que, das métricas selecionadas, existe informacao redundante. Por outras palavras, para as

mesmas conclusdes do estudo, apenas algumas das métricas teriam sido suficientes. Ainda assim, de

entre os resultados selecionados, salientam-se os classificadores de arvores de decisio no treino PCA

100% para a comparacgao descafeinado/café e Fine Gaussian no treino PCA 95% para a comparagao

OF _placebo/OF_cafeina, explanados na Figura 6.12. Ainda assim, &€ importante mencionar que existem

picos discriminativos de maior amplitude que sdo camuflados pela analise da precisao média.
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Figura 6.12 Curvas de preciséo dos classificadores com os melhores resultados da investigagao.
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Apds a andlise e discussdo das curvas de precisao de forma individual, torna-se conveniente
compreender a interacéo entre as duas modalidades ativas. Através do gréfico presente na Figura 6.12,
constata-se que o comportamento das trajetérias afetas a administracdo de cafeina por café e
OF _cafeina sdo muito semelhantes. Contudo, como as curvas de precisdo revelam significados
diferentes ndo temos informagé&o suficiente para inferir que ndo existem diferencas significativas entre
essas modalidades, nomeadamente em termos comportamentais fisiolégicos sob o individuo. Para esta
analise, seria impreterivel adicionar a metodologia, o estudo da comparagéo direta entre o OF _cafeina
e o café.

Desta forma, embora os resultados ndo tenham sido tao satisfatérios na analise
descafeinado/café, conseguiu-se comprovar que os beneficios enunciados no Capitulo 2 sobre os OF,
especialmente no controlo da taxa de libertagdo da substancia ativa, efetivamente funcionam com a
cafeina. OF de cafeina tornam-se extremamente promissores e versateis, sobretudo em casos de
especificos, quando consumir cafeina através do café tradicional ndo promove o efeito esperado ou
nao é conveniente, e quando se deseja um rapido efeito de inicio. Fala-se numa solugao para condi¢cbes
em que manter o organismo num pico de performance é crucial, como para profissionais de saude
principalmente em turnos noturnos; médicos cirurgides em longas horas de cirurgia; profissionais de
emergéncia médica; forcas policiais, militares e bombeiros durante servicos de longas horas
principalmente em situagbes de catastrofe; atletas de alta competigédo; e pilotos. Entretanto, pode
mesmo ser interessante noutras situagdes, como estéticas, no caso em que, a pessoa prescinde das
sensacoes que beber um café fornece em detrimento da coloragdo dos dentes; ou mesmo para quem

ndo aprecia esta bebida, mas necessita dos seus efeitos psicofisiolégicos.
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CAPITULO

Conclusao e Perspetivas Futuras

A cafeina é a substancia psicoativa mais popular e procurada no mundo devido ao seu poderoso
impacto no organismo humano, nomeadamente pelo custo-beneficio e pelos efeitos fisioldgicos que
promove a nivel cognitivo e desempenho fisico. Atualmente, existe uma grande disponibilidade de
produtos cafeinados no mercado, estimulando o interesse da comunidade cientifica sobre as formas
de uso da cafeina. OF sdo uma forma farmacéutica, que funciona como um veiculo de entrega onde
podem ser incorporadas diversas substancias, com facil administragio, rapida dissolugao e absorgao
e elevada biodisponibilidade sendo, por isso, uma tecnologia bastante aliciante para a entrega da
cafeina. A entrega de cafeina através destes sistemas de libertagcdo controlada representa um grande
desafio para os investigadores: quer pela legislacdo ndo ser clara quanto aos métodos de
desenvolvimento e produgédo de OF, comprometendo os controlos de qualidade e seguranga, quer
pelos efeitos fisioldgicos da cafeina consumida por OF ser ainda um tema em estudo.

De forma a colmatar a lacuna cientifica nesta area, tirou-se partido da influéncia da cafeina sobre
a modulacdo da atividade do sistema nervoso através do rastreamento da variabilidade da atividade
cardiaca. Assim, considerando a era cientifico-tecnolégica em que vivemos, recorreu-se a métodos
robustos de processamento de sinal e técnicas de Inteligéncia Artificial para estudar comparagdes
binarias, a fim de compreender as modalidades café versus OF_cafeina. Os resultados das analises
individuais revelaram os melhores valores de precisdo média para os classificadores de arvore de
decisdo no treino PCA 100% (50,2%) e Fine Gaussian no treino com PCA 95% (72%), para as
comparagdes descafeinado/café e OF placebo/OF cafeina, respetivamente. Ainda assim, é
importante realgar que existem picos discriminativos de maior amplitude que sdo camuflados pela
analise da precisao média. Analisando as respetivas curvas de precisao conclui-se que, contrariamente
ao descafeinado e café, verificaram-se diferencas significativas entre o OF _placebo e o OF _cafeina,
nomeadamente na eficiéncia da rapida dissolugdo e na taxa de libertagdo controlada ao longo do
tempo. Esta conclusédo evidéncia que a administracdo da cafeina através dos OF é realmente uma
tecnologia promissora. Entretanto, embora o comportamento das trajetérias das duas curvas de
precisdo seja muito semelhante entre si, ndo é possivel concluir sobre a discriminagao entre o café e o
OF _cafeina, uma vez que, o significado dos respetivos valores é distinto. Enquanto que, num dos
casos, manifestam-se diferencas significativas tendo o OF _cafeina evidenciando-se em rela¢éo ao seu
placebo, no caso da comparagao descafeinado/café a analise revelou-se comprometedora porque os

resultados apontam para que o descafeinado nao constitua um verdadeiro placebo do café.
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Concluséo e Perspetivas Futuras

Embora os resultados tenham sido no geral satisfatorios, e o principal objetivo sobre o estudo dos
OF tenha sido concretizado, algumas limitagdes sdo reconhecidas nesta metodologia. Desta forma,

devem ter-se em consideragéo as sugestdes de perspetivas futuras apresentadas:

= Testar o algoritmo numa base de dados maior e mais robusta, para que os resultados
possam ter significancia estatistica. Nomeadamente, deve-se equilibrar o numero de
mulheres e homens, de forma a solucionar a falta de heterogeneidade de género.

= Realizar uma analise individual do poder discriminativo de cada métrica, a fim de perceber
quais sao aquelas que melhor descrevem o sinal. Seria interessante testar outras métricas.

= Refinar os parametros de classificagdo de cada classificador utilizado.

= Deve-se investir na otimizacdo dos OF.

= Estudaram-se apenas medicbes de curto prazo de pardmetros cardiovasculares. Seria
também essencial investigar os efeitos fisioldgicos da cafeina de longo prazo.

= Apods as ponderagdes mencionadas estarem concluidas e, consequentemente, toda a
metodologia estar mais vigorosa recomenda-se a realizagdo de estudos que comparem as
medidas psicofisiolégicas com outras modalidades, como a Ressonancia Magnética
Nuclear, porém mais precisa em relagdo ao padrao dos agentes farmacolégicos e respetivos

mecanismos de agao.
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APENDICE

Precisao dos Classificadores com PCA=100%

A.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela A.1.1 Precisdo da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=100% usando os

classificadores de arvore de decisao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 42,3 42,3 42,3 53,8 53,8 53,8
2 46,2 46,2 46,2 53,8 53,8 42,3
3 46,2 46,2 46,2 30,8 30,8 38,5
4 53,8 53,8 53,8 42,3 42,3 50,0
5 42,3 42,3 42,3 42,3 42,3 42,3
6 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 50,0
7 42,3 42,3 42,3 61,5 61,5 38,5
8 61,5 61,5 61,5 50,0 50,0 50,0
9 57,7 57,7 57,7 30,8 30,8 34,6
10 46,2 46,2 46,2 53,8 53,8 46,2
11 61,5 61,5 61,5 65,4 65,4 61,5
12 46,2 46,2 46,2 50,0 50,0 69,2
13 61,5 61,5 61,5 53,8 53,8 61,5
14 53,8 53,8 53,8 50,0 50,0 46,2
15 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 46,2
16 46,2 46,2 46,2 42,3 42,3 34,6
17 46,2 46,2 46,2 50,0 50,0 50,0
18 38,5 38,5 38,5 53,8 53,8 42,3
19 30,8 30,8 30,8 46,2 46,2 38,5
20 53,8 53,8 53,8 65,4 65,4 57,7
21 69,2 69,2 69,2 42,3 42,3 69,2
22 53,8 53,8 53,8 34,6 34,6 38,5

Continua na préoxima pagina
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23 42,3 423 42,3 57,7 57,7 50,0
24 53,8 53,8 53,8 38,5 38,5 57,7
25 57,7 57,7 57,7 53,8 53,8 46,2
26 61,5 61,5 61,5 76,9 76,9 50,0
27 34,6 34,6 34,6 23,1 23,1 46,2
28 38,5 38,5 38,5 30,8 30,8 50,0
29 53,8 53,8 53,8 61,5 61,5 57,7
30 42,3 423 42,3 42,3 423 42,3
31 53,8 53,8 53,8 34,6 24,6 46,2
32 38,5 38,5 38,5 34,6 34,6 34,6
33 53,8 53,8 53,8 19,2 19,2 34,6
34 50,0 50,0 50,0 23,1 23,1 42,3
35 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 61,5
36 57,7 57,7 57,7 46,2 46,2 53,8
37 42,3 423 42,3 50,0 50,0 61,5
38 38,5 38,5 38,5 34,6 34,6 46,2
39 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 53,8
40 53,8 53,8 53,8 73,1 73,1 42,3
41 46,2 46,2 46,2 34,6 34,6 19,2
42 65,4 65,4 65,4 80,8 80,8 61,5
43 53,8 53,8 53,8 26,9 26,9 38,5
44 46,2 46,2 46,2 61,5 61,5 57,7
45 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 34,6
46 46,2 46,2 46,2 26,9 26,9 26,9
47 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 57,7
48 69,2 69,2 69,2 73,1 73,1 61,5
49 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 53,8
50 38,5 38,5 38,5 42,3 42,3 30,8
Valor médio 50,2 50,2 50,2 47,7 47,5 47,6

Tabela A.1.2 Precisdo da classificacdo binaria descafeinado/café com PCA=100% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 15,4 46,2 46,2 0,0 0,0 0,0
2 15,4 53,8 53,8 3,8 0,0 0,0
3 23,1 30,8 30,8 0,0 11,5 0,0
4 7,7 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
Continua na préxima pagina
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5 15,4 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
6 23,1 46,2 46,2 0,0 0,0 0,0
7 11,5 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
8 19,2 42,3 46,2 0,0 3,8 0,0
9 15,4 30,8 30,8 3,8 3,8 0,0
10 19,2 53,8 53,8 0,0 0,0 0,0
11 23,1 65,4 65,4 0,0 0,0 0,0
12 15,4 53,8 50,0 0,0 0,0 0,0
13 19,2 50,0 57,7 0,0 0,0 0,0
14 15,4 61,5 57,7 0,0 0,0 0,0
15 19,2 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
16 19,2 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
17 30,8 53,8 53,8 0,0 0,0 0,0
18 15,4 61,5 57,7 0,0 0,0 0,0
19 19,2 46,2 46,2 0,0 0,0 0,0
20 30,8 69,2 69,2 3,8 0,0 0,0
21 30,8 38,5 38,5 0,0 0,0 0,0
22 15,4 34,6 34,6 0,0 3,8 0,0
23 26,9 61,5 57,7 0,0 0,0 0,0
24 26,9 38,5 38,5 0,0 0,0 0,0
25 26,9 53,8 53,8 0,0 0,0 0,0
26 11,5 69,2 65,4 0,0 0,0 0,0
27 15,4 23,1 23,1 0,0 0,0 0,0
28 7,7 30,8 26,9 0,0 0,0 0,0
29 23,1 69,2 69,2 0,0 0,0 0,0
30 231 50,0 50,0 0,0 0,0 0,0
31 23,1 34,6 34,6 0,0 0,0 0,0
32 19,2 34,6 34,6 3,8 0,0 0,0
33 7,7 19,2 19,2 0,0 3,8 0,0
34 11,5 23,1 23,1 0,0 0,0 0,0
35 23,1 57,7 61,5 7,7 0,0 0,0
36 23,1 46,2 50,0 3,8 3,8 0,0
37 23,1 50,0 46,2 0,0 0,0 0,0
38 23,1 34,6 38,5 0,0 0,0 0,0
39 26,9 46,2 50,0 0,0 0,0 0,0
40 11,5 61,5 61,5 0,0 0,0 0,0
41 3,8 26,9 30,8 0,0 0,0 0,0
42 15,4 80,8 80,8 0,0 0,0 0,0
43 11,5 26,9 26,9 0,0 7,7 0,0
44 26,9 57,7 57,7 3,8 0,0 0,0

Continua na préxima pagina
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45 19,2 61,5 61,5 0,0 0,0 0,0
46 19,2 26,9 26,9 0,0 7,7 0,0
47 26,9 57,7 57,7 3,8 0,0 0,0
48 34,6 69,2 69,2 3,8 0,0 0,0
49 30,8 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
50 7,7 42,3 34,6 3,8 0,0 0,0
Valor médio 19,4 47,5 47,5 0,8 0,9 0,0

Tabela A.1.3 Precisdo da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=100% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 57,7 50,0 0,0 50,0 50,0 42,3
2 50,0 50,0 0,0 50,0 53,8 53,8
3 30,8 38,5 0,0 38,5 34,6 30,8
4 42,3 50,0 0,0 50,0 46,2 46,2
5 50,0 30,8 0,0 30,8 50,0 42,3
6 42,3 46,2 0,0 46,2 50,0 42,3
7 53,8 46,2 0,0 46,2 53,8 34,6
8 57,7 61,5 0,0 61,5 50,0 53,8
9 46,2 46,2 0,0 46,2 53,8 34,6
10 61,5 46,2 0,0 46,2 46,2 50,0
11 61,5 53,8 0,0 53,8 42,3 53,8
12 57,7 38,5 0,0 38,5 34,6 34,6
13 53,8 57,7 0,0 57,7 57,7 46,2
14 731 42,3 0,0 42,3 46,2 53,8
15 61,5 50,0 0,0 50,0 46,2 53,8
16 42,3 34,6 0,0 34,6 46,2 34,6
17 50,0 42,3 0,0 42,3 46,2 46,2
18 46,2 46,2 0,0 46,2 42,3 42,3
19 30,8 50,0 0,0 50,0 53,8 38,5
20 57,7 57,7 0,0 57,7 50,0 69,2
21 50,0 57,7 0,0 57,7 50,0 50,0
22 231 42,3 0,0 42,3 34,6 34,6
23 46,2 61,5 0,0 61,5 61,5 65,4
24 46,2 38,5 0,0 38,5 38,5 46,2
25 53,8 50,0 0,0 50,0 42,3 53,8
26 46,2 46,2 0,0 46,2 38,5 53,8
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27 26,9 23,1 0,0 23,1 19,2 26,9
28 42,3 26,9 0,0 26,9 26,9 19,2
29 57,7 50,0 0,0 50,0 50,0 50,0
30 57,7 38,5 0,0 38,5 34,6 42,3
31 42,3 46,2 0,0 46,2 50,0 38,5
32 57,7 46,2 0,0 46,2 38,5 42,3
33 30,8 23,1 0,0 23,1 23,1 26,9
34 46,2 19,2 0,0 19,2 34,6 19,2
35 53,8 65,4 0,0 65,4 61,5 53,8
36 42,3 46,2 0,0 46,2 34,6 42,3
37 57,7 50,0 0,0 50,0 26,9 42,3
38 42,3 34,6 0,0 34,6 26,9 30,8
39 50,0 38,5 0,0 38,5 30,8 46,2
40 42,3 61,5 0,0 61,5 54,4 50,0
41 15,4 30,8 0,0 30,8 26,9 231
42 53,8 65,4 0,0 65,4 54,4 69,2
43 30,8 15,4 0,0 15,4 23,1 23,1
44 57,7 42,3 0,0 42,3 46,2 38,5
45 38,5 53,8 0,0 53,8 46,2 50,0
46 30,8 19,2 0,0 19,2 19,2 19,2
47 42,3 61,5 0,0 61,5 30,8 53,8
48 50,0 50,0 0,0 50,0 73,1 57,7
49 53,8 57,7 0,0 57,7 53,8 53,8
50 38,5 34,6 0,0 34,6 42,3 30,8
Valor médio 47 1 447 0,0 447 42,9 43,1

Tabela A.1.4 Precisdo da classificacdo binaria descafeinado/café com PCA=100% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 53,8 53,8 30,8 15,4
2 0,0 53,8 53,8 61,5 19,2
3 0,0 34,6 30,8 38,5 19,2
4 0,0 61,5 42,3 50,0 23,1
5 0,0 65,4 423 19,2 7,7
6 0,0 38,5 46,2 50,0 19,2
7 0,0 50,0 61,5 26,9 16,2
8 0,0 46,2 50,0 46,2 26,9
Continua na préxima pagina
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9 0,0 38,5 30,8 38,5 11,5
10 0,0 46,2 53,8 42,3 15,4
11 0,0 42,3 65,4 50,0 34,6
12 0,0 38,5 50,0 34,6 26,9
13 0,0 38,5 57,7 61,5 30,8
14 0,0 73,1 53,8 46,2 34,6
15 0,0 65,4 65,4 46,2 23,1
16 0,0 38,5 42,3 30,8 23,1
17 0,0 38,5 53,8 50,0 38,5
18 0,0 38,5 53,8 34,6 19,2
19 0,0 50,0 46,2 38,5 15,4
20 0,0 42,3 65,4 57,7 23,1
21 0,0 65,4 42,3 65,4 26,9
22 0,0 50,0 34,6 46,2 231
23 0,0 69,2 57,7 57,7 19,2
24 0,0 57,7 38,5 38,5 23,1
25 0,0 38,5 53,8 34,6 30,8
26 0,0 57,7 76,9 38,5 42,3
27 0,0 38,5 231 26,9 23,1
28 0,0 15,4 30,8 30,8 11,5
29 0,0 50,0 65,4 53,8 30,8
30 0,0 46,2 42,3 57,7 231
31 0,0 38,5 34,6 42,3 19,2
32 0,0 53,8 34,6 50,0 19,2
33 0,0 46,2 19,2 38,5 15,4
34 0,0 34,6 23,1 30,8 231
35 0,0 34,6 53,8 38,5 15,4
36 0,0 57,7 46,2 42,3 23,1
37 0,0 50,0 46,2 46,2 26,9
38 0,0 38,5 34,6 50,0 30,8
39 0,0 50,0 46,2 46,2 34,6
40 0,0 53,8 73,1 26,9 15,4
41 0,0 42,3 34,6 34,6 15,4
42 0,0 38,5 80,8 61,5 23,1
43 0,0 53,8 26,9 57,7 3,8
44 0,0 73,1 61,5 50,0 26,9
45 0,0 46,2 61,5 30,8 26,9
46 0,0 38,5 26,9 26,9 26,9
47 0,0 34,6 61,5 42,3 19,2
48 0,0 50,0 73,1 50,0 19,2
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49 0,0 38,5 38,5 50,0 19,2
50 0,0 50,0 42,3 38,5 46,2
Valor médio 0,0 47,3 48,1 43,2 22,9

A.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela A.2.1 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=100% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logist: Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 69,2 69,2 69,2 50,0 50,0 50,0
2 57,7 57,7 57,7 76,9 76,9 50,0
3 50,0 50,0 50,0 61,5 61,5 50,0
4 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 50,0
5 80,8 80,8 80,8 76,9 76,9 50,0
6 73,1 73,1 73,1 73,1 73,1 50,0
7 57,7 57,7 57,7 57,7 57,7 50,0
8 42,3 42,3 42,3 42,3 42,3 50,0
9 76,9 76,9 76,9 76,9 76,9 50,0
10 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 50,0
11 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 50,0
12 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 50,0
13 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0
14 69,2 69,2 69,2 80,8 80,8 50,0
15 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 50,0
16 73,1 73,1 73,1 73,1 73,1 50,0
17 69,2 69,2 69,2 57,7 57,7 50,0
18 50,0 50,0 50,0 69,2 69,2 50,0
19 57,7 57,7 57,7 57,7 57,7 50,0
20 65,4 65,4 65,4 80,8 80,8 50,0
21 76,9 76,9 76,9 73,1 73,1 50,0
22 61,5 61,5 61,5 73,1 73,1 50,0
23 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 50,0
24 65,4 65,4 65,4 80,8 80,8 50,0
25 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 50,0
26 57,7 57,7 57,7 50,0 50,0 50,0
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27 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 50,0
28 57,7 57,7 57,7 50,0 50,0 50,0
29 69,2 69,2 69,2 57,7 57,7 50,0
30 69,2 69,2 69,2 46,2 46,2 50,0
31 76,9 76,9 76,9 53,8 53,8 50,0
32 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 50,0
33 57,7 57,7 57,7 50,0 50,0 50,0
34 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 50,0
35 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4 50,0
36 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 50,0
37 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 50,0
38 76,9 76,9 76,9 53,8 53,8 50,0
39 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 50,0
40 88,5 88,5 88,5 69,2 69,2 50,0
41 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4 50,0
42 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4 50,0
43 57,7 57,7 57,7 46,2 46,2 50,0
44 69,2 69,2 69,2 80,8 80,8 50,0
45 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 50,0
46 50,0 50,0 50,0 53,8 53,8 50,0
47 73,1 73,1 73,1 92,3 92,3 50,0
48 57,7 57,7 57,7 46,2 46,2 50,0
49 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 50,0
50 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 50,0
Valor médio 65,5 65,5 65,5 63,6 63,6 50,0

Tabela A.2.2 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=100% usando

os classificadores SVM.

Analise ao Linear Quaderatic Cubic G Fme_ GM edlu_m GCoars_e
minuto SVM SVM SVM aussian aussian aussian
Svm Sviv Svv
1 42,3 50,0 50,0 23,1 0,0 0,0
2 42,3 50,0 65,4 23,1 0,0 0,0
3 53,8 50,0 65,4 69,2 0,0 0,0
4 50,0 50,0 61,5 23,1 0,0 0,0
5 46,2 50,0 57,7 19,2 0,0 0,0
6 61,5 50,0 61,5 73,1 0,0 0,0
7 61,5 50,0 53,8 76,9 0,0 0,0
8 57,7 50,0 61,5 34,6 0,0 0,0
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9 50,0 50,0 76,9 23,1 0,0 0,0
10 57,7 50,0 61,5 69,2 0,0 0,0
11 50,0 50,0 57,7 19,2 0,0 0,0
12 69,2 50,0 53,8 73,1 0,0 0,0
13 38,5 50,0 57,7 69,2 0,0 0,0
14 46,2 50,0 57,7 23,1 0,0 0,0
15 42,3 50,0 53,8 19,2 0,0 0,0
16 65,4 50,0 69,2 69,2 0,0 0,0
17 57,7 50,0 69,2 23,1 0,0 0,0
18 57,7 50,0 61,5 73,1 0,0 0,0
19 57,7 50,0 57,7 73,1 0,0 0,0
20 69,2 50,0 69,2 69,2 0,0 0,0
21 38,5 50,0 50,0 26,9 0,0 0,0
22 61,5 50,0 65,4 231 0,0 0,0
23 53,8 50,0 53,8 69,2 0,0 0,0
24 53,8 50,0 731 73,1 0,0 0,0
25 46,2 50,0 69,2 76,9 0,0 0,0
26 50,0 50,0 88,5 65,4 0,0 0,0
27 38,5 50,0 57,7 15,4 0,0 0,0
28 65,4 50,0 69,2 65,4 0,0 0,0
29 61,5 50,0 69,2 34,6 0,0 0,0
30 50,0 50,0 73,1 73,1 0,0 0,0
31 50,0 50,0 57,7 69,2 0,0 0,0
32 53,8 50,0 61,5 65,4 0,0 0,0
33 42,3 50,0 73,1 69,2 0,0 0,0
34 53,8 50,0 69,2 19,2 0,0 0,0
35 42,3 50,0 57,7 10,2 0,0 0,0
36 53,8 50,0 61,5 23,1 0,0 0,0
37 61,5 50,0 57,7 69,2 0,0 0,0
38 34,6 50,0 76,9 15,4 0,0 0,0
39 53,8 50,0 65,4 65,4 0,0 0,0
40 50,0 50,0 57,7 19,2 0,0 0,0
41 69,2 50,0 46,2 69,2 0,0 0,0
42 50,0 50,0 61,5 15,4 0,0 0,0
43 57,7 50,0 76,9 26,9 0,0 0,0
44 57,7 50,0 69,2 76,9 0,0 0,0
45 38,5 50,0 57,7 23,1 0,0 0,0
46 42,3 50,0 53,8 19,2 0,0 0,0
47 50,0 50,0 65,4 231 0,0 0,0
48 46,2 50,0 53,8 73,1 0,0 0,0
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49 57,7 50,0 61,5 73,1 0,0 0,0
50 42,3 50,0 76,9 23,1 0,0 0,0
Valor médio 52,1 50,0 63,1 46,4 0,0 0,0

Tabela A.2.3 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=100% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 50,0 65,4 0,0 65,4 46,2 65,4
2 50,0 50,0 0,0 42,3 34,6 53,8
3 50,0 46,2 0,0 45,2 19,2 46,2
4 50,0 65,4 0,0 61,5 42,3 65,4
5 50,0 50,0 0,0 50,0 38,5 50,0
6 50,0 46,2 0,0 42,3 26,9 46,2
7 50,0 50,0 0,0 46,2 46,2 50,0
8 50,0 46,2 0,0 46,2 34,6 46,2
9 50,0 53,8 0,0 53,8 23,1 53,8
10 50,0 46,2 0,0 42,3 57,7 46,2
11 50,0 50,0 0,0 50,0 50,0 50,0
12 50,0 50,0 0,0 50,0 50,0 53,8
13 50,0 46,2 0,0 46,2 57,7 46,2
14 50,0 61,5 0,0 61,5 42,3 69,2
15 50,0 50,0 0,0 50,0 30,8 53,8
16 50,0 57,7 0,0 57,7 46,2 57,7
17 50,0 42,3 0,0 42,3 30,8 42,3
18 50,0 46,2 0,0 42,3 65,4 50,0
19 50,0 53,8 0,0 53,8 50,0 53,8
20 50,0 57,7 0,0 57,7 38,5 57,7
21 50,0 53,8 0,0 53,8 26,9 57,7
22 50,0 57,7 0,0 53,8 46,2 57,7
23 50,0 53,8 0,0 53,8 34,6 53,8
24 50,0 46,2 0,0 46,2 26,9 50,0
25 50,0 53,8 0,0 53,8 50,0 53,8
26 50,0 42,3 0,0 42,3 231 50,0
27 50,0 61,5 0,0 61,5 26,9 61,5
28 50,0 46,2 0,0 46,2 38,5 46,2
29 50,0 42,3 0,0 423 23.1 42,3
30 50,0 38,5 0,0 34,6 38,5 38,5
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31 50,0 46,2 0,0 42,3 23,1 50,0
32 50,0 42,3 0,0 38,5 50,0 42,3
33 50,0 38,5 0,0 38,5 50,0 42,3
34 50,0 50,0 0,0 50,0 34,6 50,0
35 50,0 53,8 0,0 53,8 19,2 57,7
36 50,0 50,0 0,0 50,0 42,3 53,8
37 50,0 46,2 0,0 46,2 26,9 53,8
38 50,0 46,2 0,0 46,2 26,9 46,2
39 50,0 46,2 0,0 46,2 34,6 46,2
40 50,0 53,8 0,0 53,8 34,6 53,8
41 50,0 57,7 0,0 50,0 50,0 57,7
42 50,0 50,0 0,0 50,0 50,0 50,0
43 50,0 38,5 0,0 38,5 26,9 42,3
44 50,0 53,8 0,0 53,8 50,0 53,8
45 50,0 50,0 0,0 50,0 50,0 50,0
46 50,0 46,2 0,0 46,2 34,6 46,2
47 50,0 50,0 0,0 50,0 50,0 50,0
48 50,0 46,2 0,0 42,3 231 46,2
49 50,0 57,7 0,0 57,7 23,1 57,7
50 50,0 38,5 0,0 38,5 23,1 46,2
Valor médio 50,0 49,9 0,0 48,8 37,8 51,3

Tabela A.2.4 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=100% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 65,4 50,0 61,5 19,2
2 0,0 46,2 76,9 57,7 23,1
3 0,0 69,2 61,5 50,0 15,4
4 0,0 65,4 69,2 731 19,2
5 0,0 57,7 76,9 76,9 26,9
6 0,0 76,9 73,1 69,2 42,3
7 0,0 57,7 57,7 57,7 23,1
8 0,0 61,5 42,3 50,0 3,8
9 0,0 73,1 76,9 57,7 11,5
10 0,0 50,0 53,8 38,5 23,1
11 0,0 53,8 53,8 46,9 26,9
12 0,0 65,4 69,2 73,1 15,4
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13 0,0 50,0 50,0 50,0 19,2
14 0,0 53,8 80,8 69,2 19,2
15 0,0 65,4 61,5 61,5 23,1
16 0,0 53,8 69,2 76,9 11,5
17 0,0 65,4 57,7 69,2 26,9
18 0,0 57,7 69,2 65,4 11,5
19 0,0 80,8 57,7 69,2 15,4
20 0,0 53,8 80,8 61,5 19,2
21 0,0 76,9 73,1 76,9 23,1
22 0,0 53,8 73,1 57,7 19,2
23 0,0 57,7 61,5 42,3 7,7
24 0,0 69,2 80,8 57,7 19,2
25 0,0 53,8 69,2 61,5 30,8
26 0,0 38,5 50,0 73,1 0,0
27 0,0 57,7 61,5 30,8 7,7
28 0,0 50,0 50,0 50,0 15,4
29 0,0 65,4 57,7 73,1 26,9
30 0,0 80,8 46,2 65,4 23,1
31 0,0 65,4 53,8 73,1 34,6
32 0,0 65,4 61,5 65,4 11,5
33 0,0 42,3 50,0 50,0 11,5
34 0,0 53,8 61,5 73,1 26,9
35 0,0 53,8 65,4 65,4 34,6
36 0,0 65,4 69,2 69,2 11,5
37 0,0 73,1 61,5 57,7 34,6
38 0,0 69,2 53,8 53,8 34,6
39 0,0 61,5 57,7 57,7 30,8
40 0,0 50,0 69,2 53,8 23,1
41 0,0 69,2 65,4 53,8 30,8
42 0,0 46,2 65,4 73,1 30,8
43 0,0 61,5 46,2 42,3 19,2
44 0,0 61,5 80,8 65,4 38,5
45 0,0 65,4 69,2 61,5 19,2
46 0,0 50,0 53,8 57,7 11,5
47 0,0 73,1 92,3 61,5 19,2
48 0,0 50,0 46,2 46,2 7.7
49 0,0 53,8 65,4 69,2 26,9
50 0,0 61,5 69,2 76,9 11,5
Valor médio 0,0 60,4 63,4 61,0 20,8
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Precisao dos Classificadores com PCA=95%

B.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela B.1.1 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=95% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 23,1 23,1 23,1 26,9 23,1 26,9
2 57,7 57,7 57,7 53,8 53,8 53,8
3 42,3 42,3 42,3 42,3 46,2 30,8
4 19,2 19,2 19,2 15,4 15,4 26,9
5 19,2 19,2 19,2 19,2 23,1 26,9
6 26,9 26,9 26,9 42,3 38,5 53,8
7 34,6 34,6 34,6 231 26,9 23,1
8 73,1 73,1 73,1 38,5 38,5 42,3
9 46,2 46,2 46,2 38,5 38,5 38,5
10 34,6 34,6 34,6 57,7 53,8 38,5
11 53,8 53,8 53,8 46,2 34,6 50,0
12 53,8 53,8 53,8 53,8 34,6 69,2
13 57,7 57,7 57,7 61,5 50,0 61,5
14 42,3 42,3 423 61,5 61,5 26,9
15 65,4 65,4 65,4 57,7 50,0 46,2
16 42,3 42,3 38,5 38,5 34,6 30,8
17 46,2 46,2 46,2 46,2 42,3 50,0
18 30,8 30,8 30,8 34,6 46,2 34,6
19 19,2 19,2 19,2 42,3 46,2 30,8
20 57,7 57,7 57,7 69,2 61,5 73,1
21 65,4 65,4 65,4 50,0 50,0 42,3
22 42,3 42,3 42,3 46,2 42,3 50,0
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23 53,8 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7
24 30,8 30,8 30,8 42,3 42,3 50,0
25 42,3 42,3 42,3 34,6 46,2 46,2
26 61,5 61,5 61,5 50,0 53,8 53,8
27 42,3 42,3 42,3 19,2 15,4 38,5
28 34,6 34,6 34,6 26,9 42,3 38,5
29 53,8 53,8 53,8 69,2 61,5 57,7
30 46,2 46,2 46,2 53,8 53,8 50,0
31 57,7 57,7 57,7 46,2 53,8 57,7
32 30,8 30,8 30,8 50,0 42,3 57,7
33 50,0 50,0 50,0 30,8 42,3 38,5
34 34,6 34,6 34,6 42,3 38,5 50,0
35 38,5 38,5 38,5 42,3 42,3 30,8
36 65,4 65,4 65,4 53,8 57,7 57,7
37 46,2 46,2 46,2 50,0 53,8 65,4
38 34,6 34,6 34,6 26,9 30,8 19,2
39 57,7 57,7 57,7 46,2 42,3 46,2
40 34,6 34,6 34,6 38,5 34,6 30,8
41 26,9 26,9 26,9 23,1 30,8 23,1
42 61,5 61,5 65,4 69,2 76,9 50,0
43 61,5 61,5 61,5 53,8 50,0 46,2
44 42,3 42,3 42,3 34,6 34,6 42,3
45 61,5 61,5 61,5 50,0 53,8 46,2
46 42,3 42,3 42,3 46,2 50,0 50,0
47 57,7 57,7 57,7 42,3 42,3 46,2
48 73,1 73,1 73,1 53,8 53,8 57,7
49 38,5 38,5 38,5 53,8 46,2 46,2
50 38,5 38,5 38,5 11,5 38,5 19,2
Valor médio 45,5 45,5 45,5 43,6 44,0 44,0

Tabela B.1.2 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=95% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 34,6 30,8 30,8 15,4 0,0 0,0
2 42,3 46,2 53,8 50,0 0,0 0,0
3 50,0 53,8 46,2 15,4 0,0 0,0
4 11,5 11,5 15,4 0,0 0,0 0,0
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5 23,1 15,4 23,1 3,8 0,0 0,0
6 46,6 42,3 50,0 30,8 0,0 0,0
7 26,9 30,8 26,9 23,1 0,0 0,0
8 42,3 30,8 34,6 34,6 0,0 0,0
9 26,9 26,9 26,9 15,4 0,0 0,0
10 50,0 57,7 53,8 34,6 0,0 0,0
11 46,2 50,0 42,3 42,3 0,0 0,0
12 57,7 61,5 42,3 19,2 0,0 0,0
13 57,7 42,3 42,3 23,1 0,0 0,0
14 34,6 53,8 53,8 26,9 0,0 0,0
15 53,8 53,8 50,0 30,8 0,0 0,0
16 26,9 34,6 42,3 15,4 0,0 0,0
17 50,0 38,5 38,5 23,1 0,0 0,0
18 34,6 30,8 34,6 19,2 0,0 0,0
19 30,8 34,6 46,2 19,2 0,0 0,0
20 65,4 65,4 65,4 42,3 0,0 0,0
21 50,0 53,8 53,8 42,3 0,0 0,0
22 30,8 46,2 34,6 3,8 0,0 0,0
23 42,3 57,7 57,7 38,5 0,0 0,0
24 42,3 46,2 42,3 34,6 0,0 0,0
25 34,6 26,9 30,8 19,2 0,0 0,0
26 50,0 46,2 42,3 50,0 0,0 0,0
27 19,2 11,5 19,2 3,8 0,0 0,0
28 11,5 26,9 34,6 23,1 0,0 0,0
29 69,2 73,1 57,7 46,2 0,0 0,0
30 57,7 61,5 57,7 46,2 0,0 0,0
31 46,2 53,8 50,0 46,2 0,0 0,0
32 46,2 50,0 42,3 30,8 0,0 0,0
33 231 30,8 30,8 15,4 0,0 0,0
34 50,0 42,3 38,5 3,8 0,0 0,0
35 30,8 42,3 42,3 26,9 0,0 0,0
36 42,3 46,2 57,7 38,5 0,0 0,0
37 50,0 50,0 57,7 50,0 0,0 0,0
38 15,4 15,4 30,8 11,5 0,0 0,0
39 46,2 46,2 34,6 26,9 0,0 0,0
40 38,5 30,8 30,8 30,8 0,0 0,0
41 23,1 30,8 23,1 11,5 0,0 0,0
42 69,2 69,2 65,4 57,7 3,8 0,0
43 46,2 50,0 46,2 23,1 0,0 0,0
44 26,9 42,3 53,8 42,3 0,0 0,0
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45 46,2 50,0 46,2 26,9 0,0 0,0
46 46,2 30,8 30,8 19,2 0,0 0,0
47 46,2 42,3 50,0 30,8 0,0 0,0
48 46,2 50,0 50,0 42,3 0,0 0,0
49 46,2 50,0 53,8 34,6 0,0 0,0
50 11,5 19,2 19,2 11,5 0,0 0,0
Valor médio 40,3 42 1 42,1 27,5 0,1 0,0

Tabela B.1.3 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=95% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 42,3 38,5 0,0 38,5 42,3 26,9
2 46,2 57,7 0,0 46,2 53,8 46,2
3 38,5 38,5 0,0 42,3 50,0 34,6
4 38,5 23,1 0,0 19,2 19,2 19,2
5 30,8 11,5 0,0 30,8 15,4 11,5
6 38,5 42,3 0,0 34,6 38,5 53,8
7 38,5 231 0,0 30,8 23,1 26,9
8 61,5 38,5 0,0 38,5 46,2 38,5
9 46,2 42,3 0,0 19,2 38,5 30,8
10 50,0 42,3 0,0 38,5 38,5 50,0
11 57,7 42,3 0,0 50,0 38,5 42,3
12 42,3 50,0 0,0 42,3 42,3 50,0
13 50,0 46,2 0,0 42,3 42,3 46,2
14 38,5 34,6 0,0 42,3 38,5 38,5
15 61,5 57,7 0,0 46,2 46,2 57,7
16 53,8 34,6 0,0 26,9 42,3 46,2
17 38,5 53,8 0,0 50,0 46,2 46,2
18 42,3 46,2 0,0 231 46,2 42,3
19 42,3 30,8 0,0 42,3 42,3 34,6
20 57,7 53,8 0,0 65,4 53,8 57,7
21 53,8 38,5 0,0 38,5 38,5 42,3
22 30,8 50,0 0,0 42,3 38,5 38,5
23 50,0 50,0 0,0 50,0 61,5 65,4
24 50,0 30,8 0,0 53,8 26,9 38,5
25 50,0 34,6 0,0 42,3 38,5 30,8
26 50,0 50,0 0,0 42,3 46,2 50,0
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27 30,8 23,1 0,0 26,9 30,8 23,1
28 42,3 34,6 0,0 26,9 38,5 26,9
29 65,4 38,5 0,0 53,8 50,0 50,0
30 57,7 53,8 0,0 53,8 57,7 53,8
31 61,5 38,5 0,0 46,2 38,6 50,0
32 53,8 46,2 0,0 53,8 38,5 34,6
33 26,9 23,1 0,0 42,3 231 38,5
34 30,8 34,6 0,0 34,6 26,9 26,9
35 34,6 38,5 0,0 46,2 34,6 34,6
36 57,7 46,2 0,0 46,2 46,2 54,8
37 50,0 61,6 0,0 73,1 61,5 57,7
38 42,3 30,8 0,0 19,2 30,8 23,1
39 34,6 50,0 0,0 46,2 50,0 42,3
40 34,6 38,5 0,0 46,2 38,5 34,6
41 38,5 26,9 0,0 30,8 30,8 26,9
42 57,7 61,5 0,0 61,5 731 53,8
43 50,0 46,2 0,0 34,6 30,8 30,8
44 46,2 42,3 0,0 42,3 34,6 46,2
45 38,5 46,2 0,0 46,2 53,8 34,6
46 42,3 38,5 0,0 38,5 46,2 38,5
47 34,6 23,1 0,0 50,0 30,8 34,6
48 57,7 42,3 0,0 42,3 53,8 50,0
49 50,0 42,3 0,0 38,5 38,5 42,3
50 34,6 231 0,0 26,9 34,6 15,4
Valor médio 45,5 40,2 0,0 41,3 40,9 39,8

Tabela B.1.4 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=95% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 34,6 26,9 15,4 15,4 34,6
2 61,5 53,8 57,7 19,2 61,5
3 30,8 42,3 42,3 19,2 30,8
4 15,4 15,4 53,8 23,1 15,4
5 26,9 19,2 23,1 26,9 26,9
6 46,2 423 423 19,2 46,2
7 53,8 231 19,2 42,3 53,8
8 57,7 26,9 50,0 26,9 57,7
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9 26,9 38,5 30,8 15,4 26,9
10 65,4 61,5 42,3 30,8 65,4
11 53,8 46,2 53,8 26,9 53,8
12 65,4 53,8 30,8 26,9 65,4
13 50,0 61,5 61,5 26,9 50,0
14 57,7 53,8 42,3 30,8 57,7
15 61,5 57,7 423 30,8 61,5
16 34,6 38,5 38,5 26,9 34,6
17 46,2 46,2 46,2 23,1 46,2
18 231 34,6 42,3 15,4 231
19 42,3 42,3 34,6 11,5 42,3
20 731 69,2 731 15,4 73,1
21 731 53,8 61,5 34,6 73,1
22 42,3 46,2 42,3 30,8 42,3
23 53,8 53,8 42,3 15,4 53,8
24 30,8 42,3 38,5 11,5 30,8
25 53,8 34,6 30,8 30,8 53,8
26 46,2 53,8 43,6 15,4 46,2
27 30,8 19,2 30,8 34,6 30,8
28 38,5 26,9 34,6 26,9 38,5
29 53,8 65,4 53,8 34,6 53,8
30 38,5 57,7 50,0 7,7 38,5
31 61,5 46,2 50,0 231 61,5
32 50,0 50,0 38,5 11,5 50,0
33 50,0 30,8 30,8 30,8 50,0
34 38,5 42,3 30,8 34,6 38,5
35 26,9 423 34,6 11,5 26,9
36 65,4 53,8 42,3 30,8 65,4
37 46,2 50,0 46,2 26,9 46,2
38 34,6 231 34,6 23,1 34,6
39 34,6 46,2 46,2 15,4 34,6
40 38,5 38,5 26,9 11,5 38,5
41 42,3 23,1 38,5 34,6 42,3
42 38,5 65,4 53,8 19,2 38,5
43 42,3 53,8 53,8 50,0 42,3
44 50,0 34,6 42,3 7,7 50,0
45 231 53,8 34,6 26,9 231
46 42,3 46,2 30,8 34,6 42,3
47 46,2 42,3 42,3 19,2 46,2
48 50,0 53,8 57,7 30,8 50,0
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49 42,3 53,8 46,2 26,9 42,3
50 26,9 11,5 42,3 19,2 26,9
Valor médio 44.8 43,4 41,9 241 44,8

B.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela B.2.1 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=95% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 57,7 57,7 57,7 53,8 50,0 50,0
2 57,7 57,7 57,7 57,7 53,8 65,4
3 57,7 57,7 57,7 50,0 53,8 84,6
4 73,1 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2
5 80,8 80,8 80,8 65,4 73,1 65,4
6 73,1 73,1 73,1 65,4 69,2 80,8
7 46,2 46,2 46,2 65,4 65,4 57,7
8 57,7 57,7 57,7 46,2 50,0 65,4
9 76,9 76,9 76,9 76,9 84,6 80,8
10 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 65,4
11 69,2 69,2 69,2 57,7 61,5 57,7
12 61,5 61,5 61,5 76,9 80,8 61,5
13 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 69,2
14 69,2 69,2 69,2 80,8 80,8 73,1
15 65,4 65,4 65,4 76,9 65,4 53,8
16 73,1 73,1 73,1 73,1 69,2 73,1
17 61,5 61,5 61,5 57,7 53,8 73,1
18 53,8 53,8 53,8 46,2 53,8 65,4
19 50,0 50,0 50,0 53,8 53,8 46,2
20 65,4 65,4 65,4 80,8 80,8 69,2
21 76,9 76,9 76,9 69,2 69,2 84,6
22 69,2 69,2 69,2 73,1 73,1 65,4
23 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 61,5
24 57,7 57,7 57,7 69,2 61,5 65,4
25 53,8 53,8 53,8 61,5 61,5 57,7
26 57,7 57,7 57,7 50,0 69,2 69,2
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27 69,2 69,2 69,2 50,0 46,2 57,7
28 57,7 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5
29 615 61,5 61,5 731 88,5 65,4
30 57,7 57,7 57,7 42,3 423 61,5
31 46,2 46,2 46,2 57,7 731 65,9
32 61,5 61,5 61,5 57,7 61,5 73,1
33 76,9 76,9 76,9 65,4 61,5 731
34 76,9 76,9 76,9 61,5 731 731
35 61,5 61,5 61,5 731 731 731
36 731 731 731 76,9 76,9 69,2
37 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2 65,4
38 84,6 84,6 84,6 61,5 615 69,2
39 50,0 50,0 50,0 69,2 65,4 69,2
40 69,2 69,2 69,2 57,7 61,5 53,8
41 57,7 57,7 57,7 76,9 69,2 84,6
42 731 731 731 61,5 69,2 69,2
43 69,2 69,2 69,2 423 53,8 57,7
44 76,9 76,9 76,9 731 80,8 731
45 50,0 50,0 50,0 46,2 57,7 46,2
46 61,5 615 615 615 615 69,2
47 731 731 731 88,5 88,5 80,8
48 65,4 65,4 65,4 57,7 61,5 57,7
49 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 731
50 53,8 53,8 53,8 65,4 76,9 69,2

Valor médio 64,3 64,3 64,3 63,5 65,8 66,9

Tabela B.2.2 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=95% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ Mediu_m Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 50,0 50,0 53,8 69,2 0,0 0,0
2 53,8 61,5 61,5 69,2 0,0 0,0
3 50,0 61,5 46,2 65,4 0,0 0,0
4 69,2 69,2 69,2 73,1 0,0 0,0
5 61,5 73,1 76,9 76,9 0,0 0,0
6 69,2 76,9 80,8 76,9 0,0 0,0
7 69,2 65,4 57,7 69,2 0,0 0,0
8 423 57,7 46,2 65,4 0,0 0,0
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9 76,9 76,9 69,2 80,8 0,0 0,0
10 53,8 57,7 50,0 69,2 0,0 0,0
11 53,8 46,2 57,7 69,2 0,0 0,0
12 76,9 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
13 50,0 61,5 50,0 73,1 0,0 0,0
14 80,8 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
15 69,2 61,5 65,4 69,2 0,0 0,0
16 69,2 69,2 61,5 76,9 3,8 0,0
17 65,4 61,5 61,5 65,4 0,0 0,0
18 57,7 53,8 53,8 73,1 0,0 0,0
19 46,2 53,8 53,8 73,1 0,0 0,0
20 76,9 80,8 80,8 73,1 0,0 0,0
21 69,2 65,4 69,2 69,2 0,0 0,0
22 69,2 69,2 69,2 69,2 0,0 0,0
23 61,5 65,4 65,4 61,5 0,0 0,0
24 69,2 61,5 69,2 73,1 0,0 0,0
25 57,7 61,5 61,5 69,2 0,0 0,0
26 46,2 53,8 53,8 76,9 0,0 0,0
27 46,2 50,0 50,0 69,2 3,8 0,0
28 53,8 57,7 53,8 65,4 0,0 0,0
29 53,8 65,4 76,9 73,1 0,0 0,0
30 42,3 53,8 53,8 73,1 0,0 0,0
31 73,1 50,0 46,2 61,5 73,1 0,0
32 57,7 61,5 61,5 76,9 0,0 0,0
33 65,4 57,7 46,2 76,9 0,0 0,0
34 57,7 53,8 65,4 73,1 0,0 0,0
35 73,1 73,1 69,2 73,1 0,0 0,0
36 65,4 65,4 61,5 69,2 0,0 0,0
37 65,4 65,4 69,2 76,9 0,0 0,0
38 57,7 69,2 69,2 76,9 3,8 0,0
39 61,5 53,8 53,8 69,2 0,0 0,0
40 50,0 57,7 57,7 69,2 0,0 0,0
41 69,2 76,9 76,9 69,2 3,8 0,0
42 57,7 65,4 73,1 76,9 3,8 0,0
43 42,3 50,0 53,8 69,2 0,0 0,0
44 73,1 76,9 73,1 76,9 3,8 0,0
45 42,3 42,3 42,3 73,1 0,0 0,0
46 65,4 69,2 50,0 69,2 3,8 0,0
47 88,5 84,6 80,8 84,6 0,0 0,0
48 61,5 57,7 53,8 65,4 0,0 0,0
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49 69,2 65,4 65,4 80,8 0,0 0,0
50 65,4 53,8 65,4 69,2 0,0 0,0
Valor médio 61,5 62,8 61,9 72,0 2,0 0,0

Tabela B.2.3 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=95% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 46,2 50,0 0,0 65,4 50,0 50,0
2 65,4 50,0 0,0 61,5 50,0 50,0
3 46,2 50,0 0,0 61,5 50,0 50,0
4 73,1 50,0 0,0 73,1 50,0 50,0
5 80,8 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
6 73,1 50,0 0,0 73,1 50,0 50,0
7 65,4 50,0 0,0 65,4 50,0 46,2
8 53,8 50,0 0,0 65,4 50,0 46,2
9 65,4 50,0 0,0 73,1 50,0 50,0
10 50,0 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
11 57,7 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
12 80,8 50,0 0,0 65,4 50,0 46,2
13 57,7 50,0 0,0 61,5 50,0 50,0
14 57,7 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
15 65,4 50,0 0,0 65,4 50,0 46,2
16 65,4 46,2 0,0 61,5 50,0 46,2
17 73,1 50,0 0,0 53,8 50,0 46,2
18 46,2 50,0 0,0 61,5 46,2 50,0
19 65,4 50,0 0,0 53,8 50,0 50,0
20 61,5 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
21 69,2 50,0 0,0 84,6 50,0 50,0
22 69,2 50,0 0,0 76,9 50,0 53,8
23 57,7 50,0 0,0 65,4 50,0 50,0
24 53,8 50,0 0,0 76,9 50,0 53,8
25 69,2 50,0 0,0 65,4 50,0 50,0
26 61,6 50,0 0,0 65,4 50,0 53,8
27 46,2 50,0 0,0 61,5 50,0 50,0
28 46,2 50,0 0,0 80,8 50,0 50,0
29 65,4 50,0 0,0 76,9 50,0 50,0
30 65,4 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
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31 61,5 46,2 0,0 61,5 42,3 53,8
32 80,8 50,0 0,0 73,1 50,0 50,0
33 46,2 50,0 0,0 73,1 50,0 50,0
34 65,4 50,0 0,0 65,4 50,0 50,0
35 69,2 50,0 0,0 88,5 50,0 50,0
36 69,2 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
37 57,7 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
38 73,1 53,8 0,0 57,7 53,8 53,8
39 53,8 50,0 0,0 53,8 50,0 50,0
40 50,0 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
41 61,5 50,0 0,0 80,8 50,0 50,0
42 73,1 50,0 0,0 61,5 50,0 50,0
43 53,8 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
44 73,1 50,0 0,0 80,8 50,0 46,2
45 53,8 50,0 0,0 53,8 50,0 50,0
46 65,4 50,0 0,0 61,5 53,8 50,0
47 73,1 50,0 0,0 76,9 50,0 50,0
48 46,2 50,0 0,0 73,1 50,0 53,8
49 73,1 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
50 57,7 50,0 0,0 69,2 50,0 50,0
Valor médio 62,2 49,9 0,0 67,0 49,9 49,9

Tabela B.2.4 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=95% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 65,4 53,8 65,4 19,2
2 0,0 65,4 57,7 61,5 11,5
3 0,0 61,5 53,8 42,3 34,6
4 0,0 80,8 69,2 76,9 3,8
5 0,0 69,2 65,4 73,1 11,5
6 0,0 65,4 65,4 65,4 23,1
7 0,0 53,8 65,4 61,5 30,8
8 0,0 57,7 46,2 53,8 30,8
9 0,0 80,8 76,9 65,4 0,0
10 0,0 61,5 61,5 46,2 30,8
11 0,0 53,8 57,7 46,2 26,9
12 0,0 73,1 76,9 73,1 19,2
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13 0,0 69,2 61,5 50,0 34,6
14 0,0 65,4 80,8 61,5 15,4
15 0,0 73,1 73,1 61,5 30,8
16 0,0 53,8 69,2 69,2 23,1
17 0,0 61,5 57,7 69,2 19,2
18 0,0 65,4 46,2 65,4 23,1
19 0,0 57,7 53,8 61,5 7,7
20 0,0 76,9 80,8 73,1 19,2
21 0,0 57,7 69,2 73,1 11,5
22 0,0 50,0 76,9 57,7 26,9
23 0,0 53,8 65,4 38,5 19,2
24 0,0 73,1 69,2 53,8 30,8
25 0,0 65,4 61,1 76,9 38,5
26 0,0 73,1 50,0 65,4 30,8
27 0,0 73,1 46,2 34,6 34,6
28 0,0 61,5 57,7 46,2 23,1
29 0,0 73,1 76,9 65,4 42,3
30 0,0 65,4 42,3 76,9 30,8
31 0,0 53,8 53,8 57,7 23,1
32 0,0 46,2 57,7 73,1 19,2
33 0,0 53,8 65,4 53,8 3,8
34 0,0 57,7 61,5 73,1 15,4
35 0,0 57,7 73,1 65,4 30,8
36 0,0 65,4 80,8 65,4 23,1
37 0,0 76,9 65,4 61,5 15,4
38 0,0 61,5 61,5 53,8 23,1
39 0,0 65,4 69,2 57,7 30,8
40 0,0 61,5 57,7 57,7 30,8
41 0,0 73,1 76,9 65,4 38,5
42 0,0 73,1 61,5 69,2 26,9
43 0,0 65,4 46,2 53,8 26,9
44 0,0 69,2 73,1 65,4 34,6
45 0,0 65,4 42,3 57,7 19,2
46 0,0 61,5 65,4 53,8 15,4
47 0,0 73,1 88,5 65,4 15,4
48 0,0 80,8 61,5 46,2 23,1
49 0,0 65,4 69,2 69,2 15,4
50 0,0 53,8 65,4 65,4 23,1
Valor médio 0,0 64,8 63,7 61,2 23,2
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Precisao dos Classificadores com PCA=80%

C.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela C.1.1 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=80% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 42,3 42,3 42,3 26,9 26,9 19,2
2 26,9 26,9 30,8 38,5 42,3 42,3
3 34,6 34,6 38,5 38,5 38,5 30,8
4 38,5 38,5 38,5 30,8 23,1 42,3
5 38,5 38,5 42,3 34,6 34,6 26,9
6 53,8 53,8 53,8 61,5 61,5 50,0
7 26,9 26,9 26,9 19,2 23,1 19,2
8 57,7 57,7 57,7 30,8 30,8 34,6
9 42,3 42,3 42,3 38,5 50,0 42,3
10 38,5 38,5 38,5 26,9 30,8 23,1
11 65,4 65,4 61,5 34,6 38,5 46,2
12 46,2 46,2 46,2 26,9 23,1 38,5
13 53,8 53,8 53,8 73,1 69,2 76,9
14 38,5 38,5 38,5 34,6 30,8 26,9
15 69,2 69,2 69,2 34,6 42,3 42,3
16 38,5 38,5 38,5 53,8 50,0 42,3
17 53,8 53,8 53,8 61,5 53,8 53,8
18 26,9 26,9 26,9 38,5 50,0 34,6
19 50,0 50,0 50,0 26,9 30,8 19,2
20 42,3 42,3 42,3 30,8 42,3 38,5
21 50,0 50,0 50,0 38,5 28,5 38,5
22 42,3 42,3 42,3 50,0 46,2 42,3
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23 61,5 61,5 61,5 61,5 53,8 61,5
24 50,0 50,0 50,0 46,2 50,0 53,8
25 42,3 42,3 42,3 38,5 42,3 53,8
26 34,6 34,6 34,6 50,0 50,0 53,8
27 19,2 19,2 19,2 15,4 15,4 46,2
28 46,2 46,2 46,2 30,8 30,8 38,5
29 34,6 34,6 34,6 42,3 53,8 50,0
30 42,3 42,3 42,3 50,0 38,5 53,8
31 42,3 42,3 42,3 57,7 50,0 53,8
32 46,2 46,2 46,2 38,5 38,5 61,5
33 46,2 46,2 46,2 26,9 23,1 38,5
34 42,3 42,3 42,3 42,3 42,3 42,3
35 34,6 34,6 34,6 26,9 38,5 15,4
36 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 57,7
37 34,6 34,6 34,6 46,2 53,8 46,2
38 46,2 46,2 46,2 38,5 38,5 34,6
39 57,7 57,7 57,7 50,0 50,0 57,7
40 38,5 38,5 38,5 34,6 38,5 34,6
41 46,2 46,2 46,2 30,8 26,9 26,9
42 50,0 50,0 53,8 61,5 65,4 57,7
43 69,2 69,2 69,2 42,3 38,5 57,7
44 42,3 42,3 42,3 38,5 38,5 46,2
45 38,5 38,5 38,5 53,8 53,8 38,5
46 42,3 42,3 42,3 61,5 53,8 50,0
47 38,5 38,5 38,5 34,6 38,5 34,6
48 57,7 57,7 57,7 50,0 50,0 46,2
49 46,2 46,2 46,2 53,8 57,7 57,7
50 50,0 50,0 50,0 23,1 23,1 34,6
Valor médio 44,9 44,9 45,1 41,2 41,8 42,7

Tabela C.1.2 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=80% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 23,1 34,6 38,5 7,7 0,0 0,0
2 30,8 53,8 46,2 46,2 0,0 0,0
3 61,5 38,5 30,8 38,5 0,0 0,0
4 15,4 42,3 38,5 0,0 0,0 0,0
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5 26,9 30,8 34,6 3,8 0,0 0,0
6 61,5 53,8 57,7 57,7 0,0 0,0
7 15,4 15,4 19,2 0,0 0,0 0,0
8 26,9 42,3 42,3 38,5 0,0 0,0
9 26,9 38,5 50,0 30,8 0,0 0,0
10 23,1 30,8 38,5 19,2 0,0 0,0
11 30,8 38,5 42,3 42,3 0,0 0,0
12 38,5 46,2 46,2 30,8 0,0 0,0
13 50,0 65,4 61,5 61,5 0,0 0,0
14 38,5 30,8 34,6 30,8 0,0 0,0
15 23,1 38,5 53,8 38,5 0,0 0,0
16 61,5 42,3 34,6 30,8 0,0 0,0
17 65,4 57,7 50,0 57,7 0,0 0,0
18 34,6 34,6 34,6 26,9 0,0 0,0
19 19,2 26,9 26,9 23,1 0,0 0,0
20 30,8 34,6 30,8 34,6 0,0 0,0
21 30,8 42,3 46,2 28,5 0,0 0,0
22 46,2 42,3 34,6 30,8 0,0 0,0
23 65,4 61,5 42,3 50,0 0,0 0,0
24 34,6 42,3 46,2 30,8 0,0 0,0
25 34,6 46,2 38,5 23,1 0,0 0,0
26 50,0 30,8 46,2 36,9 0,0 0,0
27 15,4 26,9 23,1 3,8 0,0 0,0
28 15,4 26,9 30,8 23,1 0,0 0,0
29 50,0 50,0 50,0 46,2 0,0 0,0
30 42,3 46,2 42,3 46,2 0,0 0,0
31 65,4 50,0 46,2 42,3 0,0 0,0
32 38,5 53,8 38,5 30,8 0,0 0,0
33 30,8 7,7 231 3,8 0,0 0,0
34 42,3 42,3 50,0 30,8 0,0 0,0
35 15,4 30,8 38,5 19,2 0,0 0,0
36 57,7 57,7 53,8 50,0 0,0 0,0
37 46,2 50,0 42,3 46,2 0,0 0,0
38 34,6 46,2 38,5 23,1 0,0 0,0
39 38,5 38,5 46,2 42,3 0,0 0,0
40 30,8 231 26,9 19,2 0,0 0,0
41 23,1 23,1 26,9 19,2 0,0 0,0
42 65,4 46,2 34,6 46,2 3,8 0,0
43 46,2 50,0 53,8 42,3 0,0 0,0
44 46,3 57,7 38,5 23,1 0,0 0,0
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45 38,5 423 42,3 26,9 0,0 0,0
46 57,7 65,4 57,7 53,8 0,0 0,0
47 30,8 30,8 34,6 23,1 0,0 0,0
48 46,2 46,2 53,8 46,2 0,0 0,0
49 50,0 50,0 57,7 46,2 0,0 0,0
50 23,1 26,9 38,5 15,4 0,0 0,0
Valor médio 38,3 41,0 411 31,8 0,1 0,0

Tabela C.1.3 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=80% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 26,9 42,3 0,0 38,5 42,3 30,8
2 42,3 42,3 0,0 53,8 46,2 42,3
3 30,8 38,5 0,0 34,6 38,5 46,2
4 46,2 30,8 0,0 38,5 26,9 38,5
5 19,2 30,8 0,0 26,9 38,5 23,1
6 53,8 42,3 0,0 57,7 46,2 50,0
7 34,6 11,5 0,0 15,4 15,4 15,4
8 50,0 46,2 0,0 231 46,2 50,0
9 50,0 46,2 0,0 42,3 53,8 38,5
10 46,2 23,1 0,0 38,5 34,6 11,5
11 53,8 38,5 0,0 30,8 46,2 46,2
12 46,2 38,5 0,0 26,9 46,2 46,2
13 65,4 69,2 0,0 61,5 57,7 61,5
14 42,3 42,3 0,0 38,5 38,5 38,5
15 57,7 42,3 0,0 46,2 42,3 42,3
16 46,2 34,6 0,0 34,6 26,9 38,5
17 57,7 57,7 0,0 38,5 53,8 61,5
18 38,5 50,0 0,0 34,6 50,0 38,5
19 34,6 34,6 0,0 34,6 30,8 30,8
20 50,0 42,3 0,0 42,3 38,5 42,3
21 42,3 42,3 0,0 38,5 61,5 50,0
22 38,5 38,5 0,0 50,0 30,8 30,8
23 53,8 61,5 0,0 50,0 53,8 46,2
24 46,2 57,7 0,0 50,0 38,5 38,5
25 50,0 42,3 0,0 50,0 38,5 34,6
26 42,3 42,3 0,0 30,8 50,0 42,3
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27 15,4 38,5 0,0 34,6 34,6 26,9
28 34,6 26,9 0,0 23,1 30,8 34,6
29 65,4 42,3 0,0 57,7 46,2 57,7
30 46,2 50,0 0,0 50,0 53,8 53,8
31 46,2 53,8 0,0 53,8 46,2 50,0
32 26,9 38,5 0,0 46,2 38,5 30,8
33 34,6 30,8 0,0 23,1 30,8 23,1
34 42,3 26,9 0,0 34,6 23,1 34,6
35 46,2 23,1 0,0 30,8 26,9 23,1
36 34,6 42,3 0,0 46,2 46,2 53,8
37 53,8 46,2 0,0 46,2 53,8 38,5
38 34,6 57,7 0,0 46,2 57,7 42,3
39 42,3 34,6 0,0 42,3 34,6 50,0
40 26,9 30,8 0,0 38,5 34,6 30,8
41 46,2 38,5 0,0 42,3 46,3 26,9
42 42,3 42,3 0,0 46,2 50,0 46,2
43 50,0 30,8 0,0 50,0 46,2 34,6
44 50,0 38,5 0,0 34,6 42,3 38,5
45 42,3 46,2 0,0 46,2 50,0 46,2
46 57,7 50,0 0,0 38,5 50,0 50,0
47 38,5 38,5 0,0 26,9 26,9 30,8
48 46,2 42,3 0,0 30,8 42,3 61,5
49 46,2 57,7 0,0 61,5 53,8 50,0
50 46,2 15,4 0,0 34,6 26,9 34,6
Valor médio 43,6 40,6 0,0 40,2 41,7 40,1

Tabela C.1.4 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=80% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 30,8 26,9 23,1 30,8
2 0,0 42,3 38,5 46,2 15,4
3 0,0 46,2 42,3 50,0 11,5
4 0,0 50,0 231 46,2 15,4
5 0,0 423 30,8 23,1 38,5
6 0,0 26,9 61,5 53,9 38,5
7 0,0 19,2 231 26,9 11,5
8 0,0 53,8 30,8 46,2 38,5
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9 0,0 38,5 42,3 38,5 30,8
10 0,0 26,9 26,9 38,5 26,9
11 0,0 50,0 34,6 46,2 34,6
12 0,0 53,8 26,9 38,5 15,4
13 0,0 65,4 731 65,4 15,4
14 0,0 53,8 30,8 30,8 26,9
15 0,0 46,2 34,6 50,0 30,8
16 0,0 53,8 53,8 38,5 26,9
17 0,0 38,5 57,7 53,8 38,5
18 0,0 50,0 38,5 30,8 26,9
19 0,0 57,7 30,8 34,6 38,5
20 0,0 57,7 30,8 731 15,4
21 0,0 26,9 38,5 53,8 23,1
22 0,0 50,0 50,0 53,8 15,4
23 0,0 42,3 53,8 38,5 30,8
24 0,0 61,5 38,5 34,6 30,8
25 0,0 53,8 38,5 38,5 26,9
26 0,0 42,3 50,0 42,3 30,8
27 0,0 19,2 15,4 30,8 19,2
28 0,0 50,0 30,8 38,5 42,3
29 0,0 46,2 42,3 57,7 19,2
30 0,0 46,2 46,2 38,5 19,2
31 0,0 42,3 57,7 34,6 15,4
32 0,0 57,7 38,5 38,5 26,9
33 0,0 57,7 26,9 38,5 30,8
34 0,0 42,3 42,3 38,5 231
35 0,0 46,2 231 30,8 23,1
36 0,0 46,2 65,4 42,3 23,1
37 0,0 23,1 46,2 38,5 231
38 0,0 231 38,5 38,5 38,5
39 0,0 53,8 50,0 42,3 19,2
40 0,0 42,3 34,6 26,9 19,2
41 0,0 26,9 30,8 42,3 231
42 0,0 34,6 61,5 42,3 19,2
43 0,0 42,3 46,2 61,5 30,8
44 0,0 53,8 34,6 42,3 11,5
45 0,0 23,1 53,8 30,8 11,5
46 0,0 53,8 61,5 46,2 34,6
47 0,0 53,8 30,8 53,8 26,9
48 0,0 53,8 50,0 61,5 26,9
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49 0,0 53,8 53,8 50,0 30,8
50 0,0 46,2 23,1 50,0 26,9
Valor médio 0,0 44 4 40,6 42,6 254

C.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela C.2.1 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=80% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 69,2 69,2 73,1 61,5 57,7 65,4
2 69,2 69,2 69,2 57,7 61,5 65,4
3 65,4 65,4 65,4 57,7 57,7 69,2
4 65,4 65,4 65,4 50,0 50,0 57,7
5 65,4 65,4 65,4 61,5 65,4 61,5
6 69,2 69,2 69,2 73,1 73,1 65,4
7 50,0 50,0 50,0 50,0 53,8 76,9
8 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0 34,6
9 65,4 65,4 65,4 53,8 50,0 50,0
10 61,5 61,5 61,5 73,1 65,4 73,1
11 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 69,2
12 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2 69,2
13 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 57,7
14 65,4 65,4 65,4 69,2 73,1 61,5
15 69,2 69,2 69,2 73,1 69,2 57,7
16 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 53,8
17 73,1 73,1 73,1 61,5 57,7 65,4
18 57,7 57,7 57,7 57,7 61,5 65,4
19 73,1 73,1 73,1 57,7 57,7 53,8
20 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 65,4
21 76,9 76,9 76,9 65,4 73,1 76,9
22 61,5 61,5 61,5 65,4 69,2 61,5
23 57,7 57,7 57,7 57,7 65,4 57,7
24 53,8 53,8 53,8 69,2 57,7 57,7
25 61,5 61,5 61,5 73,1 73,1 65,4
26 80,8 80,8 80,8 57,7 57,7 61,5

Continua na préoxima pagina

79




Precisao dos Classificadores com PCA=80%

27 61,5 61,5 61,5 50,0 50,0 46,2
28 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 69,2
29 57,7 57,7 57,7 76,9 84,6 61,5
30 69,2 69,2 69,2 57,7 57,7 57,7
31 53,8 53,8 53,9 46,2 46,2 65,4
32 76,9 76,9 76,9 65,4 61,5 61,5
33 76,9 76,9 76,9 65,4 61,5 57,7
34 76,9 76,9 76,9 65,4 65,4 61,5
35 53,8 53,8 53,8 69,2 73,1 73,1
36 69,2 69,2 69,2 76,9 73,1 73,1
37 69,2 69,2 69,2 53,8 61,5 53,8
38 69,2 69,2 69,2 69,2 73,1 57,7
39 53,8 53,8 53,8 53,8 57,7 73,1
40 73,1 73,1 73,1 57,7 61,5 65,4
41 61,5 61,5 61,5 76,9 73,1 76,9
42 73,1 73,1 73,1 65,4 61,5 65,4
43 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 53,8
44 76,9 76,9 76,9 76,9 69,2 80,8
45 69,2 69,2 69,2 53,8 57,7 61,5
46 57,7 57,7 61,5 65,4 73,1 61,5
47 76,9 76,9 76,9 65,4 76,9 73,1
48 69,2 69,2 69,2 65,4 73,1 65,4
49 80,8 80,8 80,8 61,5 69,2 76,9
50 69,2 69,2 69,2 61,5 76,9 73,1
Valor médio 66,3 66,3 66,5 63,0 64,5 63,7

Tabela C.2.2 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=80% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ Mediu_m Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 69,2 65,4 65,4 73,1 0,0 0,0
2 69,2 57,7 61,5 65,4 0,0 0,0
3 65,4 53,8 46,2 65,4 0,0 0,0
4 61,5 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
5 61,5 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
6 65,4 80,8 80,8 69,2 0,0 0,0
7 65,4 61,5 65,4 57,7 0,0 0,0
8 57,7 61,5 69,2 69,2 0,0 0,0
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9 53,8 46,2 53,8 53,8 0,0 0,0
10 65,4 61,5 57,7 73,1 0,0 0,0
11 57,7 50,0 61,5 69,2 0,0 0,0
12 69,2 84,6 84,6 73,1 0,0 0,0
13 73,1 50,0 50,0 65,4 0,0 0,0
14 65,4 76,9 69,2 69,2 0,0 0,0
15 69,2 57,7 61,5 69,2 0,0 0,0
16 73,1 65,4 69,2 73,1 0,0 0,0
17 57,7 53,8 57,7 61,5 0,0 0,0
18 57,7 50,0 57,7 57,7 0,0 0,0
19 73,1 73,1 65,4 73,1 0,0 0,0
20 69,2 69,2 73,1 69,2 0,0 0,0
21 61,5 84,6 76,9 73,1 0,0 0,0
22 65,4 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
23 57,7 57,7 53,8 53,8 0,0 0,0
24 61,5 53,8 50,0 57,7 0,0 0,0
25 69,2 69,2 61,5 65,4 0,0 0,0
26 61,5 57,7 65,4 69,2 0,0 0,0
27 50,0 53,8 53,8 69,2 0,0 0,0
28 53,8 53,8 50,0 61,5 0,0 0,0
29 69,2 69,2 73,1 76,9 0,0 0,0
30 61,5 57,7 73,1 65,4 0,0 0,0
31 65,4 53,8 61,5 65,4 0,0 0,0
32 73,1 57,7 57,7 76,9 0,0 0,0
33 69,2 69,2 69,2 76,9 0,0 0,0
34 69,2 65,4 61,5 73,1 0,0 0,0
35 73,1 69,2 61,5 73,1 0,0 0,0
36 65,4 76,9 84,6 76,9 0,0 0,0
37 46,2 50,0 46,2 57,7 0,0 0,0
38 65,4 50,0 61,5 53,9 0,0 0,0
39 57,7 61,5 61,5 65,4 0,0 0,0
40 61,5 53,8 57,7 61,5 0,0 0,0
41 73,1 76,9 73,1 76,9 0,0 0,0
42 61,5 69,2 73,1 69,2 0,0 0,0
43 65,4 61,5 61,5 69,2 0,0 0,0
44 69,2 73,1 73,1 70,8 0,0 0,0
45 46,2 65,4 42,3 69,2 0,0 0,0
46 73,1 69,2 57,7 57,7 0,0 0,0
47 61,5 80,8 73,1 73,1 0,0 0,0
48 57,7 50,0 61,5 69,2 0,0 0,0
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49 69,2 69,2 61,5 69,2 0,0 0,0
50 53,8 57,7 76,9 61,5 0,0 0,0
Valor médio 63,8 63,2 63,8 67,3 0,0 0,0

Tabela C.2.3 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=80% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 61,5 46,2 0,0 73,1 50,0 53,8
2 61,5 50,0 0,0 65,4 42,3 50,0
3 53,8 53,8 0,0 65,4 46,2 30,8
4 73,1 462 0,0 61,5 61,5 61,5
5 65,4 65,4 0,0 73,1 73.1 73.1
6 69,2 42,3 0,0 65,4 50,0 65,4
7 50,0 57,7 0,0 57,7 50,0 53,8
8 65,4 50,0 0,0 65,4 50,0 46,2
9 61,5 53,8 0,0 53,8 42,3 42,3
10 46,2 57,7 0,0 73,1 57,7 57,7
11 61,5 50,0 0,0 61,5 50,0 46,2
12 80,8 65,4 0,0 73,1 61,5 80,8
13 57,7 46,2 0,0 61,5 46,2 46,2
14 53,8 57,7 0,0 60,8 57,7 53,8
15 61,5 53,8 0,0 65,4 46,2 50,0
16 73,1 46,2 0,0 65,4 53,8 57,7
17 76,9 61,5 0,0 73,1 61,5 61,5
18 57,7 38,5 0,0 69,2 46,2 57,7
19 69,2 50,0 0,0 69,2 50,0 61,5
20 69,2 57,7 0,0 61,5 61,5 61,5
21 73,1 46,2 0,0 61,5 46,2 61,5
22 57,7 65,4 0,0 65,4 53,8 65,4
23 61,5 42,3 0,0 69,2 42,3 50,0
24 65,4 53,8 0,0 65,4 57,7 65,4
25 61,5 46,2 0,0 76,9 53,9 46,2
26 57,7 53,8 0,0 57,7 57,7 65,4
27 61,5 50,0 0,0 65,4 46,2 38,5
28 57,7 50,0 0,0 69,2 57,7 46,2
29 69,2 57,7 0,0 69,2 69,2 65,4
30 61,5 46,2 0,0 61,5 42,3 50,0
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31 69,2 42,3 0,0 65,4 42,3 50,0
32 65,4 50,0 0,0 76,9 46,2 61,5
33 65,4 57,7 0,0 76,9 61,5 57,7
34 61,5 50,0 0,0 65,4 46,2 53,8
35 69,2 46,2 0,0 73,1 53,8 57,7
36 73,1 50,0 0,0 61,5 57,7 57,7
37 53,8 53,8 0,0 57,7 50,0 30,8
38 61,5 57,7 0,0 73,1 50,0 65,4
39 69,2 53,8 0,0 53,8 50,0 50,0
40 65,4 50,0 0,0 57,7 50,0 53,8
41 61,5 53,8 0,0 73,1 50,0 65,4
42 69,2 57,7 0,0 73,1 61,5 61,5
43 53,8 42,3 0,0 69,2 42,3 50,0
44 76,9 57,7 0,0 76,9 53,8 65,4
45 46,2 42,3 0,0 61,5 42,3 42,3
46 57,7 50,0 0,0 73,1 46,2 50,0
47 76,9 57,7 0,0 57,7 50,0 65,4
48 61,5 53,8 0,0 57,7 53,8 57,7
49 73,1 61,5 0,0 61,5 57,7 61,5
50 73,1 46,2 0,0 61,5 46,2 57,7
Valor médio 64,0 51,9 0,0 66,1 51,9 55,6

Tabela C.2.4 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=80% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 65,4 61,5 61,5 15,4
2 0,0 53,8 57,7 61,5 46,2
3 0,0 61,5 53,8 42,3 26,9
4 0,0 57,7 50,0 731 7,7
5 0,0 61,5 61,5 69,2 19,2
6 0,0 69,2 73,1 65,4 38,5
7 0,0 57,7 50,0 57,7 19,2
8 0,0 57,7 50,0 53,8 15,4
9 0,0 61,5 50,0 73,1 30,8
10 0,0 57,7 73,1 50,0 23,1
11 0,0 65,4 61,5 50,0 15,4
12 0,0 65,4 65,4 76,9 15,4
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13 0,0 73,1 61,5 57,7 23,1
14 0,0 80,8 69,2 57,7 11,5
15 0,0 53,8 73,1 61,5 22,1
16 0,0 61,5 69,2 61,5 23,1
17 0,0 69,2 61,5 69,2 23,1
18 0,0 57,7 57,7 57,7 23,1
19 0,0 65,4 57,7 65,4 38,5
20 0,0 69,2 69,2 76,9 42,3
21 0,0 80,8 65,4 80,8 26,9
22 0,0 65,4 65,4 57,7 26,9
23 0,0 61,5 57,7 53,8 23,1
24 0,0 61,5 61,5 57,7 7,7
25 0,0 73,1 73,1 73,1 46,2
26 0,0 57,7 57,7 61,5 23,1
27 0,0 73,1 50,0 46,2 23,1
28 0,0 65,4 61,5 57,7 15,4
29 0,0 53,8 76,9 69,2 30,8
30 0,0 65,4 57,7 73,1 11,5
31 0,0 53,8 46,2 69,2 26,9
32 0,0 61,5 61,5 53,8 34,6
33 0,0 42,3 61,5 57,7 11,5
34 0,0 69,2 65,4 61,5 11,5
35 0,0 73,1 69,2 73,1 15,4
36 0,0 61,5 80,8 69,2 26,9
37 0,0 61,5 53,8 52,8 26,9
38 0,0 61,5 69,2 61,5 34,6
39 0,0 76,9 53,8 53,8 30,8
40 0,0 69,2 57,7 73,1 38,5
41 0,0 76,9 76,9 57,7 23,1
42 0,0 61,5 61,5 73,1 26,9
43 0,0 69,2 65,4 53,8 38,5
44 0,0 69,2 76,9 65,4 26,9
45 0,0 57,7 53,8 42,3 23,1
46 0,0 53,8 65,4 69,2 26,9
47 0,0 76,9 65,4 73,1 11,5
48 0,0 73,1 65,4 69,2 19,2
49 0,0 73,1 61,5 69,2 19,2
50 0,0 61,5 65,4 84,6 23,1
Valor médio 0,0 64,5 62,6 63,1 24,2
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Precisao dos Classificadores com PCA=70%

D.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela D.1.1 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=70% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 38,5 38,5 38,5 30,8 30,8 34,6
2 26,9 26,9 26,9 46,2 46,2 38,5
3 42,3 42,3 42,3 50,0 50,0 34,6
4 46,2 46,2 50,0 26,9 26,9 34,6
5 26,9 26,9 30,8 26,9 30,8 23,1
6 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 50,0
7 34,6 34,6 34,6 15,4 15,4 38,5
8 46,2 46,2 46,2 30,8 30,8 26,9
9 46,2 46,2 46,2 42,3 42,3 26,9
10 53,8 53,8 53,8 38,5 38,5 19,2
11 46,2 46,2 46,2 38,5 38,5 38,5
12 42,3 42,3 38,5 19,2 19,2 50,0
13 61,5 61,5 61,5 73,1 73,1 73,1
14 53,8 53,8 53,8 34,6 34,6 30,8
15 69,2 69,2 69,2 38,5 46,2 46,2
16 46,2 46,2 46,2 42,3 42,3 42,3
17 53,8 53,8 57,7 46,2 50,0 53,8
18 34,6 34,6 34,6 15,4 19,2 26,9
19 42,3 42,3 42,3 23,1 23,1 15,4
20 46,2 46,3 46,2 15,4 15,4 26,9
21 50,0 50,0 50,0 42,3 42,3 53,8
22 42,3 42,3 42,3 46,2 46,2 46,2
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23 61,5 61,5 61,5 61,5 53,8 65,4
24 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 57,7
25 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 42,3
26 57,7 57,7 57,7 42,3 42,3 42,3
27 26,9 26,9 30,8 15,4 15,4 30,8
28 50,0 50,0 50,0 34,6 34,6 42,3
29 38,5 38,5 38,5 57,7 65,4 53,9
30 34,6 34,6 34,6 26,9 26,9 38,5
31 53,8 53,8 53,8 34,6 34,6 42,3
32 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 61,5
33 57,7 57,7 57,7 23,1 23,1 50,0
34 23,1 23,1 23,1 30,8 30,8 34,6
35 30,8 30,8 30,8 30,8 42,3 38,5
36 69,2 69,2 69,2 73,1 76,9 65,4
37 38,5 38,5 38,5 46,2 53,8 42,3
38 50,0 50,0 50,0 42,3 42,3 42,3
39 30,8 30,8 30,8 30,8 30,8 26,9
40 15,4 15,4 15,4 19,2 19,2 26,9
41 42,3 42,3 42,3 34,6 34,6 34,6
42 50,0 50,0 53,8 69,2 69,2 57,7
43 73,1 73,1 73,1 50,0 53,8 65,4
44 46,2 46,2 46,2 34,6 30,8 46,2
45 50,0 50,0 50,0 53,8 53,8 42,3
46 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 57,7
47 38,5 38,5 38,5 30,8 30,8 30,8
48 69,2 69,2 69,2 46,2 50,0 34,6
49 53,8 53,8 53,8 57,7 53,8 57,7
50 53,8 53,8 53,8 19,2 19,2 30,8
Valor médio 46,5 46,5 46,8 38,8 39,6 41,9

Tabela D.1.2 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=70% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 34,6 30,8 34,6 7,7 0,0 0,0
2 38,5 46,2 30,8 23,1 0,0 0,0
3 38,5 46,2 34,6 34,6 0,0 0,0
4 19,2 30,8 38,5 3,8 0,0 0,0
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5 19,2 23,1 26,9 3,8 0,0 0,0
6 69,2 53,8 42,3 61,5 0,0 0,0
7 23,1 46,2 42,3 23,1 0,0 0,0
8 26,9 42,3 34,6 30,8 0,0 0,0
9 42,3 38,5 34,6 42,3 0,0 0,0
10 23,1 42,3 38,5 0,0 0,0 0,0
11 50,0 38,5 38,5 0,0 0,0 53,8
12 38,5 34,6 38,5 19,2 0,0 0,0
13 69,2 76,9 65,4 73,1 0,0 0,0
14 26,9 34,6 30,8 26,9 0,0 0,0
15 34,6 57,7 53,8 34,6 0,0 0,0
16 46,2 46,2 34,6 30,8 0,0 0,0
17 53,8 46,2 34,6 46,2 0,0 0,0
18 19,2 19,2 26,9 15,4 0,0 0,0
19 11,5 34,6 42,3 7,7 0,0 0,0
20 15,4 23,1 42,3 19,2 0,0 0,0
21 38,5 50,0 46,2 53,8 0,0 0,0
22 30,8 42,3 46,2 34,6 0,0 0,0
23 57,7 53,8 38,5 46,2 0,0 0,0
24 42,3 46,2 53,8 46,2 0,0 0,0
25 38,5 38,5 38,5 42,3 0,0 0,0
26 42,3 30,8 38,5 42,3 0,0 0,0
27 19,2 23,1 23,1 11,5 0,0 0,0
28 30,8 46,2 50,0 26,9 0,0 0,0
29 57,7 61,5 50,0 69,2 0,0 0,0
30 38,5 46,2 42,3 38,5 0,0 0,0
31 38,5 36,2 53,8 42,3 0,0 0,0
32 42,3 65,4 61,5 42,3 0,0 0,0
33 231 34,6 46,2 231 0,0 0,0
34 26,9 30,8 34,6 231 0,0 0,0
35 23,1 42,3 46,2 23,1 0,0 0,0
36 69,2 57,7 50,0 53,8 0,0 0,0
37 38,5 42,3 42,3 46,2 0,0 0,0
38 34,6 46,2 30,8 26,9 0,0 0,0
39 26,9 38,5 46,2 26,9 0,0 0,0
40 19,2 19,2 39,8 3,8 0,0 0,0
41 46,2 38,5 46,2 38,5 0,0 0,0
42 73,1 50,0 34,6 53,8 0,0 0,0
43 46,2 34,6 42,3 30,8 0,0 0,0
44 34,6 34,6 26,9 26,9 0,0 0,0
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45 46,2 53,8 61,5 50,0 0,0 0,0
46 53,8 61,5 53,8 53,8 0,0 0,0
47 23,1 42,3 46,2 26,9 0,0 0,0
48 38,5 34,6 34,6 34,6 0,0 0,0
49 57,7 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
50 15,4 38,5 42,3 7,7 0,0 0,0
Valor médio 37,5 42,3 42,0 32,3 0,0 1,1

Tabela D.1.3 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=70% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 30,8 26,9 0,0 38,5 30,8 19,2
2 30,8 50,0 0,0 53,8 42,3 30,8
3 46,2 42,3 0,0 38,5 38,5 42,3
4 42,3 26,9 0,0 23,1 26,9 23,1
5 15,4 30,8 0,0 26,9 34,6 15,4
6 53,8 46,2 0,0 50,0 50,0 57,7
7 30,8 38,5 0,0 26,9 38,5 38,5
8 30,8 38,5 0,0 34,6 38,5 30,8
9 34,6 30,8 0,0 30,8 42,3 42,3
10 38,5 38,5 0,0 26,9 38,5 15,4
11 53,8 42,3 0,0 42,3 34,6 42,3
12 42,3 38,5 0,0 38,5 30,8 30,8
13 50,0 65,4 0,0 61,5 50,0 65,4
14 46,2 26,9 0,0 38,5 23,1 26,9
15 69,2 38,5 0,0 46,2 38,5 53,8
16 30,8 30,8 0,0 30,8 26,9 34,6
17 61,5 46,2 0,0 42,3 46,2 46,2
18 30,8 30,8 0,0 231 23,1 231
19 19,2 38,5 0,0 34,6 38,5 231
20 50,0 34,6 0,0 15,4 42,3 26,9
21 42,3 53,8 0,0 46,2 57,7 42,3
22 53,8 26,9 0,0 38,5 23,1 38,5
23 42,3 50,0 0,0 53,8 46,2 42,3
24 38,5 34,6 0,0 46,2 30,8 42,3
25 34,6 50,0 0,0 46,2 53,8 30,8
26 38,5 46,2 0,0 42,3 50,0 50,0
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27 23,1 34,6 0,0 38,5 34,6 15,4
28 38,5 46,2 0,0 19,2 46,2 50,0
29 65,4 38,5 0,0 57,7 42,3 61,5
30 23,1 46,2 0,0 26,9 53,8 46,2
31 38,5 38,5 0,0 26,9 34,6 50,0
32 53,8 38,5 0,0 57,7 46,2 42,3
33 38,5 34,6 0,0 26,9 38,5 26,9
34 23,1 30,8 0,0 30,8 38,5 23,1
35 53,8 34,6 0,0 26,9 42,3 42,3
36 50,0 53,8 0,0 57,7 50,0 53,8
37 34,6 46,2 0,0 42,3 38,5 46,2
38 38,5 46,2 0,0 46,2 50,0 42,3
39 46,2 34,6 0,0 34,6 15,4 30,8
40 26,9 34,6 0,0 30,8 34,6 23,1
41 50,0 34,6 0,0 42,3 38,5 42,3
42 50,0 50,0 0,0 61,5 50,0 53,8
43 50,0 50,0 0,0 57,7 57,7 50,0
44 42,3 46,2 0,0 38,5 50,0 38,5
45 42,3 53,8 0,0 53,8 42,3 50,0
46 50,0 57,7 0,0 57,7 57,7 46,2
47 42,3 23,1 0,0 30,8 30,8 30,8
48 69,2 42,3 0,0 30,8 46,2 42,3
49 46,2 53,8 0,0 46,2 53,8 50,0
50 30,8 19,2 0,0 15,4 11,5 30,8
Valor médio 41,7 40,2 0,0 39,1 40,0 38,5

Tabela D.1.4 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=70% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 423 30,8 19,2 30,8
2 0,0 38,5 46,2 30,8 26,9
3 0,0 34,6 46,2 34,6 23,1
4 0,0 26,9 26,9 38,5 23,1
5 0,0 231 23,1 26,9 26,9
6 0,0 38,5 61,5 65,4 30,8
7 0,0 423 15,4 34,6 34,6
8 0,0 231 30,8 30,8 23,1
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9 0,0 61,5 42,3 42.,3 42,3
10 0,0 30,8 34,6 30,8 38,5
11 0,0 42,3 38,5 50,0 26,9
12 0,0 34,6 19,2 30,8 30,8
13 0,0 76,9 731 69,2 231
14 0,0 38,5 34,6 38,5 26,9
15 0,0 57,7 38,5 50,0 23,1
16 0,0 50,0 42,3 30,8 23,1
17 0,0 46,2 50,0 61,5 19,2
18 0,0 34,6 15,4 23,1 19,2
19 0,0 34,6 231 26,9 38,5
20 0,0 34,6 15,4 65,4 19,2
21 0,0 50,0 42,3 57.7 26,9
22 0,0 34,6 46,2 50,0 19,2
23 0,0 38,5 61,5 34,6 15,4
24 0,0 53,8 34,6 30,8 7,7
25 0,0 42,3 42,3 30,8 26,9
26 0,0 42,3 42,3 42,3 34,6
27 0,0 19,2 15,4 34,6 19,2
28 0,0 61,5 34,6 50,0 30,8
29 0,0 53,8 57,7 61,5 19,2
30 0,0 38,5 26,9 26,9 26,9
31 0,0 26,9 34,6 38,5 34,6
32 0,0 50,0 38,5 50,0 26,9
33 0,0 38,5 23,1 34,6 231
34 0,0 30,8 30,8 26,9 231
35 0,0 38,5 30,8 42,3 11,5
36 0,0 61,5 73,1 53,8 23,1
37 0,0 46,2 46,2 42,3 34,6
38 0,0 53,8 42,3 46,2 46,2
39 0,0 38,5 30,8 46,2 26,9
40 0,0 30,8 19,2 26,9 15,4
41 0,0 50,0 34,6 50,0 19,2
42 0,0 65,4 69,2 53,8 26,9
43 0,0 53,8 50,0 50,0 19,2
44 0,0 42,3 34,6 53,8 11,5
45 0,0 46,2 54,8 30,8 34,6
46 0,0 61,5 57,7 50,0 231
47 0,0 46,2 30,8 50,0 15,4
48 0,0 53,8 46,2 73,1 30,8
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49 0,0 46,2 57,7 50,0 34,6
50 0,0 30,8 15,4 53,8 23,1
Valor médio 0,0 43,2 38,6 42,5 25,6

D.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela D.2.1 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=70% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 73,1 73,1 73,1 69,2 65,4 65,4
2 65,4 65,4 65,4 57,7 61,5 57,7
3 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 50,0
4 65,4 65,4 65,4 46,2 46,2 57,7
5 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4
6 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 69,2
7 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 61,5
8 50,0 50,0 50,0 53,8 53,8 38,5
9 69,2 69,2 69,2 57,7 57,7 38,5
10 61,5 61,5 61,5 76,9 69,2 73,1
11 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 65,4
12 73,1 73,1 73,1 73,1 73,1 65,4
13 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 61,5
14 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 50,0
15 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 61,5
16 69,2 69,2 69,2 69,2 73,1 57,7
17 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4
18 53,8 53,8 53,8 57,7 53,8 57,7
19 65,4 65,4 65,4 65,4 61,5 53,8
20 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 69,2
21 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 69,2
22 65,4 65,4 65,4 65,4 57,7 61,5
23 61,5 61,5 61,5 57,7 61,5 61,5
24 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 42,3
25 65,4 65,4 65,4 69,2 76,9 57,7
26 80,8 80,8 80,8 57,7 61,5 53,8
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27 57,7 57,7 57,7 53,8 53,8 53,8
28 65,4 65,4 65,4 53,8 57,7 69,2
29 61,5 61,5 61,5 76,9 80,8 69,2
30 69,2 69,2 69,2 57,7 57,7 65,4
31 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 65,4
32 76,9 76,9 76,9 69,2 61,5 69,2
33 65,4 65,4 65,4 65,4 65,4 50,0
34 76,9 76,9 76,9 69,2 65,4 53,8
35 57,7 57,7 57,7 69,2 69,2 57,7
36 65,4 65,4 65,4 73,1 73,1 69,2
37 69,2 69,2 69,2 50,0 53,8 53,8
38 73,1 73,1 73,1 69,2 73,1 65,4
39 42,3 42,3 42,3 53,8 53,8 53,8
40 69,2 69,2 69,2 61,5 61,5 65,4
41 65,4 65,4 65,4 76,9 69,2 65,4
42 73,1 73,1 73,1 61,5 65,4 61,5
43 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 57,7
44 73,1 73,1 73,1 69,2 65,4 65,4
45 61,5 61,5 61,5 57,7 61,5 57,7
46 57,7 57,7 57,7 73,1 73,1 69,2
47 76,9 76,9 76,9 69,2 73,1 73,1
48 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4
49 84,6 84,6 84,6 65,4 69,2 65,4
50 73,1 73,1 73,1 57,7 57,7 69,2
Valor médio 66,0 66,0 66,0 63,8 63,8 60,8

Tabela D.2.2 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=70% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao | - Linear | Quadratic | Cubic | Guuiian | Gayssian | Gauseran
Sviv Svv Svv
1 69,2 50,0 57,7 731 0,0 0,0
2 69,2 73,1 57,7 76,9 0,0 0,0
3 61,5 53,8 50,0 73,1 0,0 0,0
4 57,7 69,2 61,5 53,8 0,0 0,0
5 65,4 61,5 65,4 73,1 0,0 0,0
6 80,8 61,5 61,5 65,4 0,0 0,0
7 53,8 65,4 53,8 61,5 0,0 0,0
8 65,4 65,4 69,2 731 0,0 0,0
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9 65,4 53,8 69,2 69,2 0,0 0,0
10 73,1 61,5 53,8 73,1 0,0 0,0
11 76,9 46,2 38,5 69,2 0,0 0,0
12 69,2 80,8 80,8 73,1 0,0 0,0
13 61,5 46,2 50,0 50,0 0,0 0,0
14 53,8 61,5 69,2 57,7 0,0 0,0
15 61,5 57,7 69,2 61,5 0,0 0,0
16 69,2 73,1 80,8 69,2 0,0 0,0
17 61,5 57,7 69,2 57,7 0,0 0,0
18 61,5 65,4 76,9 69,2 0,0 0,0
19 73,1 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
20 76,9 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
21 50,0 61,5 65,4 53,8 0,0 0,0
22 65,4 57,7 61,5 65,4 0,0 0,0
23 57,7 50,0 46,2 65,4 0,0 0,0
24 65,4 61,5 65,4 61,5 0,0 0,0
25 73,1 69,2 69,2 61,5 0,0 0,0
26 65,4 65,4 76,9 73,1 0,0 0,0
27 53,8 42,3 57,7 73,1 0,0 0,0
28 57,7 57,7 50,0 57,7 0,0 0,0
29 69,2 73,1 65,4 76,9 0,0 0,0
30 61,5 57,7 69,2 69,2 0,0 0,0
31 61,5 61,5 69,2 73,1 0,0 0,0
32 69,2 61,5 57,7 76,9 0,0 0,0
33 76,9 69,2 53,8 76,9 0,0 0,0
34 76,9 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
35 73,1 61,5 61,5 73,1 0,0 0,0
36 76,9 76,9 76,9 80,8 0,0 0,0
37 50,0 57,7 65,4 61,5 0,0 0,0
38 69,2 53,8 53,8 65,4 0,0 0,0
39 53,8 53,8 53,8 61,5 0,0 0,0
40 65,4 61,5 69,2 65,4 0,0 0,0
41 76,9 73,1 65,4 69,2 0,0 0,0
42 69,2 61,5 57,7 69,2 0,0 0,0
43 53,8 57,7 53,8 61,5 0,0 0,0
44 65,4 73,1 65,4 73,1 0,0 0,0
45 57,7 65,4 50,0 61,5 0,0 0,0
46 73,1 76,9 65,4 61,5 0,0 0,0
47 69,2 69,2 65,4 61,5 0,0 0,0
48 69,2 57,7 61,5 69,2 0,0 0,0
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49 69,2 69,2 69,2 73,1 0,0 0,0
50 53,8 65,4 731 61,5 0,0 0,0
Valor médio 65,5 62,8 62,7 67,5 0,0 0,0

Tabela D.2.3 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=70% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 61,5 53,8 0,0 69,2 53,8 65,4
2 61,5 65,4 0,0 73,1 61,5 65,4
3 57,7 46,2 0,0 65,4 42,3 42,3
4 80,8 50,0 0,0 65,4 50,0 69,2
5 61,5 76,9 0,0 69,2 76,9 61,5
6 65,4 53,8 0,0 65,4 53,8 73,1
7 61,5 50,0 0,0 61,5 61,5 57,7
8 65,4 61,5 0,0 65,4 57,7 61,5
9 69,2 53,8 0,0 65,4 53,8 65,4
10 46,2 65,4 0,0 69,2 57,7 57,7
11 53,8 46,2 0,0 57,7 46,2 50,0
12 76,9 80,8 0,0 76,9 80,8 73,1
13 50,0 46,2 0,0 57,7 46,2 50,0
14 61,5 57,7 0,0 73.1 61,5 57,7
15 61,5 53,8 0,0 65,4 53,8 57,7
16 69,2 61,5 0,0 57,7 65,4 61,5
17 69,2 61,5 0,0 61,5 61,5 69,2
18 69,2 57,7 0,0 65,4 65,4 73,1
19 42,3 65,4 0,0 76,9 61,5 61,5
20 46,2 69,2 0,0 65,4 61,5 65,4
21 65,4 38,5 0,0 50,0 38,5 65,4
22 53,8 69,2 0,0 69,2 76,9 65,4
23 423 462 0,0 69,2 423 46,2
24 65,4 69,2 0,0 69,2 73,1 69,2
25 65,4 50,0 0,0 76,9 50,0 61,5
26 65,4 65,4 0,0 69,2 69,2 69,2
27 50,0 50,0 0,0 57,7 50,0 50,0
28 53,8 61,5 0,0 65,4 53,8 53,8
29 69,2 69,2 0,0 69,2 69,2 76,9
30 76,9 42,3 0,0 61,5 50,0 57,7
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31 73,1 53,8 0,0 69,2 46,2 57,7
32 65,4 57,7 0,0 76,9 69,2 53,8
33 53,8 65,4 0,0 76,9 61,5 65,4
34 61,5 57,7 0,0 65,4 50,0 53,8
35 65,4 65,4 0,0 80,8 53,8 69,2
36 65,4 80,8 0,0 65,4 73,1 76,9
37 73,1 46,2 0,0 67,7 53,8 53,8
38 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 61,5
39 57,7 50,0 0,0 53,8 57,7 61,5
40 76,9 57,7 0,0 57,7 61,5 69,2
41 53,8 46,2 0,0 76,9 53,8 57,7
42 65,4 57,7 0,0 65,4 53,8 65,4
43 50,0 53,8 0,0 65,4 65,4 57,7
44 65,4 57,7 0,0 69,2 61,5 69,2
45 65,4 42,3 0,0 57,7 38,5 61,5
46 61,5 53,8 0,0 69,2 53,8 53,8
47 76,9 73,1 0,0 61,5 73,1 65,4
48 53,8 42,3 0,0 65,4 46,2 42,3
49 73,1 50,0 0,0 61,5 57,7 65,4
50 61,5 53,8 0,0 69,2 53,8 69,2
Valor médio 62,3 57,4 0,0 66,6 57,9 61,7

Tabela D.2.4 Precisdo da classificagdao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=70% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 65,4 65,4 65,4 15,4
2 0,0 50,0 61,5 65,4 26,9
3 0,0 80,8 57,7 46,2 34,6
4 0,0 731 46,2 61,5 34,6
5 0,0 61,5 61,5 73,1 23,1
6 0,0 61,5 73,1 73,1 23,1
7 0,0 65,4 50,0 61,5 23,6
8 0,0 46,2 53,8 61,5 26,9
9 0,0 65,4 57,7 73,1 30,8
10 0,0 57.7 73,1 50,0 23,1
11 0,0 65,4 69,2 53,8 7.7
12 0,0 69,2 73,1 73,1 11,5
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13 0,0 53,8 61,5 53,8 15,4
14 0,0 69,2 61,5 61,5 30,8
15 0,0 53,8 69,2 61,5 34,6
16 0,0 73,1 69,2 73,1 15,4
17 0,0 61,5 61,5 61,5 26,9
18 0,0 53,8 61,5 61,5 15,5
19 0,0 57,7 61,5 57,7 38,5
20 0,0 76,9 69,2 53,8 26,9
21 0,0 69,2 57,7 69.2 23,1
22 0,0 73,1 65,4 57,7 11,5
23 0,0 69,2 57,7 46,2 30,8
24 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
25 0,0 57,7 69,2 73,1 26,9
26 0,0 73,1 61,5 57,7 26,9
27 0,0 65,4 53,8 46,2 26,9
28 0,0 69,2 57,7 50,0 15,4
29 0,0 57,7 76,9 65,4 11,5
30 0,0 69,2 57,7 69,2 19,2
31 0,0 69,2 61,5 73,1 11,5
32 0,0 65,4 69,2 61,5 15,4
33 0,0 57,7 65,4 53,8 19,2
34 0,0 76,9 69,2 57,7 30,8
35 0,0 65,4 69,2 73,1 19,2
36 0,0 69,2 76,9 69,2 26,9
37 0,0 57,7 50,0 69,2 15,4
38 0,0 76,9 69,2 65,4 26,9
39 0,0 57,7 53,8 65,4 11,5
40 0,0 61,5 61,5 76,9 30,8
41 0,0 69,2 76,9 46,2 19,2
42 0,0 65,4 61,5 65,4 19,2
43 0,0 57,7 69,2 61,5 30,8
44 0,0 69,2 69,2 61,5 34,6
45 0,0 57,7 57,7 65,4 34,6
46 0,0 69,2 69,2 57,7 38,5
47 0,0 69,2 69,2 73,1 15,4
48 0,0 65,4 69,2 53,8 23,1
49 0,0 65,4 65,4 69,2 15,4
50 0,0 65,4 57,7 76,9 15,4
Valor médio 0,0 64,8 63,7 62,5 23,0
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Precisao dos Classificadores com PCA=50%

E.1 Classificacao Binaria Descafeinado/Café

Tabela E.1.1 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=50% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 42,3 42,3 46,2 38,5 38,5 46,2
2 38,5 38,5 38,5 42,3 42,3 50,0
3 46,2 46,2 46,2 50,0 50,0 34,6
4 38,5 38,5 42,3 7,7 7,7 50,0
5 34,6 34,6 38,5 38,5 42,3 26,9
6 61,5 61,5 65,4 53,8 53,8 46,2
7 50,0 50,0 50,0 231 23,1 38,5
8 42,3 42,3 50,0 42,3 42,3 50,0
9 38,5 38,5 38,5 34,6 34,6 34,6
10 53,8 53,8 53,8 30,8 30,8 11,5
11 46,2 46,2 42,3 34,6 34,6 30,8
12 57,7 57,7 57,7 30,8 30,8 42,3
13 65,4 65,4 65,4 73,1 76,9 73,1
14 57,7 57,7 57,7 42,3 42,3 38,5
15 50,0 50,0 50,0 38,5 34,6 42,3
16 53,8 53,8 50,0 23,1 26,9 23,1
17 65,4 65,4 61,5 65,4 65,4 53,8
18 26,9 26,9 23,1 3,8 3,8 26,9
19 38,5 38,5 42,3 34,6 38,5 30,8
20 57,7 57,7 57,7 15,4 23,1 11,5
21 38,5 38,5 38,5 38,5 42,3 53,8
22 46,2 46,2 46,2 57,7 57,7 50,0

Continua na préoxima pagina

97




Precisao dos Classificadores com PCA=50%

23 23,1 23,1 23,1 3,8 3,8 26,9
24 46,2 46,2 46,2 26,9 26,9 38,5
25 38,5 38,5 30,8 46,2 46,2 46,2
26 61,5 61,5 61,5 46,2 46,2 50,0
27 26,9 26,9 26,9 11,5 11,5 7,7
28 42,3 42,3 38,5 38,5 38,5 50,0
29 38,5 38,5 38,5 69,2 65,4 57,7
30 30,8 30,8 30,8 23,1 23,1 42,3
31 57,7 57,7 57,7 53,8 53,8 46,2
32 46,2 46,2 46,2 46,2 46,2 69,2
33 57,7 57,7 57,7 7,7 7,7 50,0
34 42,3 42,3 42,3 38,5 38,5 38,5
35 38,5 38,5 42,3 46,2 50,0 38,5
36 38,5 38,5 38,5 23,1 23,1 15,3
37 34,6 34,6 34,6 46,2 46,2 46,2
38 53,8 53,8 53,8 38,5 42,3 42,3
39 38,5 38,5 38,5 42,3 42,3 30,8
40 23,1 23,1 23,1 34,6 30,8 42,3
41 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 50,0
42 50,0 50,0 50,0 65,4 65,4 57,7
43 69,2 69,2 69,2 65,4 61,5 57,7
44 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 61,5
45 34,6 34,6 34,6 57,7 57,7 42,3
46 42,3 42,3 46,2 53,8 53,8 53,8
47 57,7 57,7 57,7 30,8 30,8 38,5
48 73,1 73,1 73,1 42,3 42,3 50,0
49 53,8 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7
50 57,7 57,7 57,7 19,2 19,2 38,5
Valor médio 46,6 46,6 46,8 39,0 39,5 42,2

Tabela E.1.2 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=50% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 34,6 38,5 23,1 3,8 0,0 0,0
2 30,8 53,8 61,5 30,8 0,0 0,0
3 53,8 30,8 231 38,5 0,0 0,0
4 19,2 42,3 34,6 0,0 0,0 0,0
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5 42,3 15,4 34,6 11,5 0,0 0,0
6 38,5 50,0 46,2 42,3 0,0 0,0
7 23,1 46,2 34,6 19,2 0,0 0,0
8 46,2 38,5 38,5 46,2 0,0 0,0
9 42,3 53,8 42,3 30,8 0,0 0,0
10 23,1 34,6 38,5 3,8 0,0 0,0
11 34,6 30,8 30,8 26,9 0,0 0,0
12 42,3 38,5 50,0 11,5 0,0 0,0
13 65,4 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
14 42,3 38,5 46,2 38,5 0,0 0,0
15 34,6 57,7 61,5 26,9 0,0 0,0
16 30,8 34,6 34,6 15,4 0,0 0,0
17 53,8 46,2 53,8 46,2 0,0 0,0
18 3,8 34,6 19,2 0,0 0,0 0,0
19 26,9 26,9 23,1 3,8 0,0 0,0
20 23,1 38,5 46,2 26,9 0,0 0,0
21 46,2 61,5 57,7 57,7 0,0 0,0
22 53,8 53,8 50,0 38,5 0,0 0,0
23 11,5 46,2 42,3 23,1 0,0 0,0
24 34,6 34,6 30,8 11,5 0,0 0,0
25 53,8 38,5 42,3 46,2 0,0 0,0
26 50,0 53,8 53,8 46,2 0,0 0,0
27 7,7 30,8 30,8 0,0 0,0 0,0
28 26,9 42,3 42,3 34,6 0,0 0,0
29 76,9 50,0 46,2 65,4 0,0 0,0
30 11,5 65,4 53,8 46,2 0,0 0,0
31 65,4 50,0 46,2 61,5 0,0 0,0
32 46,2 53,8 61,5 53,8 0,0 0,0
33 7,7 57,7 42,3 7,7 0,0 0,0
34 30,8 30,8 50,0 0,0 0,0 0,0
35 38,5 26,9 42,3 7,7 0,0 23,1
36 15,4 42,3 38,5 15,4 0,0 0,0
37 50,0 50,0 53,8 38,5 0,0 0,0
38 30,8 38,5 42,3 23,1 0,0 0,0
39 26,9 42,3 50,0 7,7 0,0 0,0
40 42,3 42,3 38,5 26,9 0,0 0,0
41 65,4 61,5 50,0 42,3 0,0 0,0
42 61,5 53,8 38,5 57,7 0,0 0,0
43 65,4 38,5 34,6 46,2 0,0 0,0
44 46,2 30,8 46,2 30,8 0,0 0,0
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45 65,4 59,0 34,6 50,0 0,0 0,0
46 65,4 46,2 26,9 46,2 0,0 0,0
47 38,5 50,0 50,0 19,2 0,0 0,0
48 26,9 42,3 57,7 34,6 0,0 0,0
49 61,5 53,8 61,5 57,7 0,0 0,0
50 23,1 69,2 57,7 3,8 0,0 0,0
Valor médio 39,2 44.8 43,5 30,0 0,0 0,5

Tabela E.1.3 Precisdo da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=50% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 38,5 34,6 0,0 46,2 38,5 26,9
2 65,4 38,5 0,0 34,6 34,6 50,0
3 34,6 38,5 0,0 42,3 38,5 30,8
4 38,5 26,9 0,0 26,9 26,9 34,6
5 30,8 38,5 0,0 30,8 34,6 23,1
6 42,3 42,3 0,0 46,2 42,3 42,3
7 30,8 50,0 0,0 26,9 53,8 42,3
8 30,8 46,2 0,0 34,6 34,6 30,8
9 53,8 46,2 0,0 23,1 46,2 46,2
10 38,5 30,8 0,0 30,8 34,6 30,8
11 30,8 38,5 0,0 46,2 50,0 34,6
12 53,8 46,2 0,0 46,2 50,0 50,0
13 76,9 61,5 0,0 65,4 57,7 76,9
14 57,7 42,3 0,0 46,2 46,2 46,2
15 53,8 46,2 0,0 42,3 34,6 53,8
16 23,1 30,8 0,0 26,9 34,6 26,9
17 42,3 61,5 0,0 30,8 53,8 57,7
18 19,2 19,2 0,0 231 19,2 231
19 26,9 30,8 0,0 30,8 30,8 231
20 50,0 34,6 0,0 30,8 26,9 38,5
21 53,8 46,2 0,0 42,3 38,5 50,0
22 57,7 231 0,0 30,8 26,9 53,8
23 19,2 38,5 0,0 15,4 30,8 26,9
24 23,1 30,8 0,0 38,5 30,8 23,1
25 42,3 46,2 0,0 42,3 42,3 50,0
26 46,2 50,0 0,0 53,8 53,8 53,8
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27 19,2 11,5 7,7 19,2 26,9 34,6
28 50,0 26,9 0,0 50,0 30,8 38,5
29 50,0 61,5 0,0 53,8 53,8 57,7
30 46,2 38,5 0,0 26,9 30,8 50,0
31 53,8 423 0,0 30,8 42,3 50,0
32 50,0 42,3 0,0 50,0 42,3 57,7
33 42,3 30,8 0,0 30,8 26,9 38,5
34 30,8 30,8 0,0 42,3 26,9 26,9
35 23,1 15,4 0,0 23,1 19,2 23,1
36 50,0 26,9 0,0 34,6 19,2 42,3
37 38,5 46,2 0,0 42,3 42,3 42,3
38 46,2 42,3 0,0 57,7 23,1 46,2
39 53,8 30,8 0,0 423 30,8 50,0
40 42,3 30,8 0,0 42,3 34,6 34,6
41 42,3 30,8 0,0 42,3 34,6 34,6
42 46,2 61,5 0,0 57,7 61,5 38,5
43 38,5 46,2 0,0 50,0 46,2 46,2
44 69,2 30,8 0,0 42,3 30,8 65,4
45 38,5 46,2 0,0 46,2 50,0 26,9
46 42,3 53,8 0,0 53,8 61,5 38,5
47 57,7 15,4 0,0 26,9 19,2 42,3
48 53,8 38,5 0,0 38,5 30,8 42,3
49 65,4 57,7 0,0 50,0 65,4 61,5
50 46,2 11,5 0,0 19,2 11,5 34,6
Valor médio 43,5 38,2 0,2 38,5 37,5 41,4

Tabela E.1.4 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=50% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 34,6 30,8 34,6 26,9
2 0,0 50,0 38,5 69,2 15,4
3 0,0 42,3 50,0 26,9 15,4
4 0,0 38,5 3,8 26,9 38,5
5 0,0 30,8 26,9 26,9 26,9
6 0,0 30,8 53,8 34,6 26,9
7 0,0 46,2 15,4 30,8 30,8
8 0,0 30,8 38,5 38,5 19,2
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9 0,0 50,0 34,6 53,8 7,7
10 0,0 38,5 19,2 50,0 19,2
11 0,0 30,8 30,8 26,9 26,9
12 0,0 61,5 19,2 50,0 15,4
13 0,0 731 731 57,7 19,2
14 0,0 53,8 38,5 50,0 38,5
15 0,0 65,4 38,5 42,3 15,4
16 0,0 30,8 19,2 46,2 30,8
17 0,0 61,5 57,7 65,4 26,9
18 0,0 30,8 3,8 23,1 30,8
19 0,0 38,5 26,9 42,3 26,9
20 0,0 57,7 15,4 57,7 23,1
21 0,0 34,6 38,5 57,7 23,1
22 0,0 42,3 57,7 50,0 26,9
23 0,0 34,6 3,8 19,2 15,4
24 0,0 53,8 19,2 42,3 19,2
25 0,0 53,8 46,2 50,0 19,2
26 0,0 53,8 46,2 50,0 34,6
27 0,0 34,6 3,8 34,6 30,8
28 0,0 50,0 38,5 42,3 30,8
29 0,0 53,8 69,2 57,7 30,8
30 0,0 26,9 19,2 42,3 26,9
31 0,0 61,5 53,8 46,2 30,8
32 0,0 57,7 42,3 69,2 15,4
33 0,0 46,2 7,7 42,3 34,6
34 0,0 53,8 38,5 46,2 7,7
35 0,0 19,2 38,5 23,1 23,1
36 0,0 57,7 23,1 46,2 11,5
37 0,0 50,0 46,2 42,3 15,4
38 0,0 57,7 34,6 46,2 38,5
39 0,0 38,5 42,3 42,3 19,2
40 0,0 231 30,8 46,2 15,4
41 0,0 34,6 30,8 46,2 7,7
42 0,0 65,4 65,4 38,5 34,6
43 0,0 46,2 61,5 53,8 23,1
44 0,0 69,2 46,2 65,4 7,7
45 0,0 19,2 50,0 34,6 26,9
46 0,0 46,2 53,8 30,8 15,4
47 0,0 57,7 30,8 50,0 42,3
48 0,0 61,5 42,3 46,2 38,5
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49 0,0 46,2 50,0 61,5 23,1
50 0,0 38,5 19,2 423 34,6
Valor médio 0,0 457 35,7 44 .4 241

E.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela E.2.1 Precisdao da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=50% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 76,9 76,9 76,9 73,1 73,1 69,2
2 57,7 57,7 57,7 65,4 61,5 69,2
3 69,2 69,2 69,2 65,4 61,5 57,7
4 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 6,5
5 57,7 57,7 57,7 57,7 57,7 61,5
6 61,5 61,5 61,5 50,0 50,0 61,5
7 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 57,7
8 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 53,8
9 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 61,5
10 61,5 61,5 61,5 73,1 65,4 69,2
11 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 69,2
12 61,5 61,5 61,5 69,2 65,4 50,0
13 84,6 84,6 84,6 61,5 61,5 61,5
14 76,9 76,9 76,9 61,5 46,2 46,2
15 61,5 61,5 53,8 57,7 61,5 69,2
16 53,8 53,8 53,8 65,4 65,4 53,8
17 65,4 65,4 65,4 69,2 73,1 61,5
18 69,2 69,2 73,1 61,5 61,5 57,7
19 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 57,7
20 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 69,2
21 57,7 57,7 57,7 50,0 53,8 53,8
22 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 73,1
23 65,4 65,4 65,4 73,1 73,1 69,2
24 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2
25 61,5 61,5 61,5 57,7 61,5 57,7
26 73,1 73,1 76,9 65,4 65,4 69,2
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27 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 61,5
28 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 65,4
29 65,4 65,4 65,4 69,2 84,6 69,2
30 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
31 88,5 88,5 88,5 61,5 57,7 69,2
32 76,9 76,9 76,9 73,1 73,1 69,2
33 69,2 69,2 69,2 76,9 73,1 53,8
34 73,1 73,1 73,1 69,2 73,1 61,5
35 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 61,5
36 80,8 80,8 80,8 80,8 76,9 76,9
37 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5
38 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 61,5
39 46,2 46,2 46,2 61,5 61,5 50,0
40 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 73,1
41 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 50,0
42 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 69,2
43 69,2 69,2 80,8 69,2 73,1 53,8
44 76,9 76,9 76,9 76,9 73,1 69,2
45 65,4 65,4 65,4 61,5 61,5 57,7
46 57,7 57,7 57,7 65,4 73,1 65,4
47 76,9 76,9 76,9 69,2 69,2 73,1
48 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 65,4
49 84,6 84,6 84,6 65,4 65,4 61,5
50 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 69,2
Valor médio 66,8 66,8 67,0 65,1 65,1 61,8

Tabela E.2.2 Precisdo da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=50% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ Mediu_m Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 65,4 53,8 57,7 76,9 0,0 0,0
2 76,9 76,9 73,1 76,9 0,0 0,0
3 61,5 69,2 65,4 65,4 0,0 0,0
4 69,2 73,1 69,2 73,1 0,0 0,0
5 61,5 50,0 61,5 61,5 0,0 0,0
6 53,8 53,8 65,4 73,1 0,0 0,0
7 57,7 69,2 61,5 50,0 0,0 0,0
8 61,5 57,7 46,2 65,4 0,0 0,0
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9 73,1 76,9 80,8 69,2 0,0 0,0
10 73,1 69,2 50,0 76,9 0,0 0,0
11 61,5 50,0 53,8 69,2 0,0 0,0
12 69,2 73,1 80,8 73,1 0,0 0,0
13 57,7 46,2 57,7 50,0 0,0 0,0
14 73,1 61,5 53,8 76,9 0,0 0,0
15 61,5 61,5 65,4 69,2 0,0 0,0
16 61,5 53,8 57,7 65,4 0,0 0,0
17 69,2 57,7 57,7 61,5 0,0 0,0
18 65,4 80,8 65,4 65,4 0,0 0,0
19 69,2 61,5 69,2 69,2 0,0 0,0
20 69,2 76,9 65,4 61,5 0,0 0,0
21 46,2 65,4 731 65,4 0,0 0,0
22 65,4 57,7 38,5 65,4 0,0 0,0
23 73,1 73,1 65,4 73,1 0,0 0,0
24 69,2 731 69,2 73,1 0,0 0,0
25 65,4 73,1 76,9 61,5 0,0 0,0
26 73,1 69,2 57,7 73,1 0,0 0,0
27 69,2 73,1 65,4 69,2 0,0 0,0
28 57,7 61,5 50,0 69,2 0,0 0,0
29 69,2 69,2 69,2 73,1 0,0 0,0
30 65,4 76,9 76,9 69,2 0,0 0,0
31 65,4 61,5 69,2 69,2 0,0 0,0
32 80,8 69,2 69,2 76,9 0,0 0,0
33 76,9 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
34 65,4 53,8 57,7 73,1 0,0 0,0
35 65,4 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
36 80,8 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
37 53,8 69,2 73,1 69,2 0,0 0,0
38 61,5 61,5 69,2 61,5 0,0 0,0
39 53,8 50,0 57,7 57,7 0,0 0,0
40 73,1 57,7 50,0 73,1 0,0 0,0
41 69,2 61,5 61,5 69,2 0,0 0,0
42 61,5 57,7 73,1 61,5 0,0 0,0
43 69,2 73,1 73,1 65,4 0,0 0,0
44 76,9 69,2 54,8 73,1 0,0 0,0
45 65,4 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
46 65,4 65,4 53,8 65,4 0,0 0,0
47 65,4 69,2 80,8 57,7 0,0 0,0
48 65,4 61,5 69,2 69,2 0,0 0,0
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49 69,2 69,2 69,2 80,8 0,0 0,0
50 57,7 80,8 73,1 65,4 0,0 0,0
Valor médio 66,1 65,5 64,5 68,5 0,0 0,0

Tabela E.2.3 Precisdo da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=50% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 57,7 69,2 0,0 73,1 69,2 57,7
2 53,8 73,1 0,0 73,1 76,9 65,4
3 65,4 73,1 0,0 69,2 73,1 65,4
4 73,1 73,1 0,0 65,4 73,1 69,2
5 42,3 42,3 0,0 50,0 42,3 50,0
6 61,5 65,4 0,0 50,0 61,5 65,4
7 61,5 50,0 0,0 53,8 46,2 57,7
8 53,8 61,5 0,0 61,5 61,5 423
9 80,8 69,2 0,0 65,4 69,2 76,9
10 50,0 76,9 0,0 73,1 76,9 57,7
11 38,5 46,2 0,0 69,2 50,0 57,7
12 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 80,8
13 57,7 53,8 0,0 61,5 50,0 38,5
14 61,5 73.1 0,0 61,5 73,1 53,8
15 65,4 69,2 0,0 65,4 57,7 61,5
16 46,2 65,4 0,0 61,5 61,5 50,0
17 61,5 61,5 0,0 69,2 61,5 53,8
18 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 57,7
19 69,2 61,5 0,0 50,0 61,5 61,5
20 61,5 65,4 0,0 57,7 61,5 57,7
21 73,1 42,3 0,0 57,7 42,3 69,2
22 53,8 73,1 0,0 69,2 73,1 57,7
23 61,5 73,1 0,0 69,2 73,1 73,1
24 69,2 69,2 0,0 73,1 73,1 69,2
25 73,1 65,4 0,0 65,4 65,4 69,2
26 53,8 73,1 0,0 34,6 73,1 53,8
27 65,4 69,2 0,0 57,7 69,2 61,5
28 57,7 61,5 0,0 65,4 50,0 61,5
29 61,5 73,1 0,0 76,9 76,9 73,1
30 69,2 69,2 0,0 65,4 69,2 65,4
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31 76,9 57,7 0,0 65,4 50,0 69,2
32 69,2 80,8 0,0 76,9 76,9 73,1
33 73,1 76,9 0,0 76,9 76,9 69,2
34 65,4 61,5 0,0 65,4 61,5 65,4
35 65,4 57,7 0,0 65,4 57,7 61,5
36 76,9 65,4 0,0 76,9 69,2 73,1
37 69,2 69,2 0,0 65,4 73,1 69,2
38 65,4 53,8 0,0 65,4 57,7 73,1
39 65,4 65,4 0,0 69,2 65,4 65,4
40 53,8 76,9 0,0 73,1 73,1 57,7
41 50,0 73,1 0,0 65,4 76,9 61,5
42 73,1 46,2 0,0 50,0 46,2 65,4
43 73,1 61,5 0,0 53,8 61,5 61,5
44 65,4 73,1 0,0 69,2 73,1 65,4
45 57,7 73,1 0,0 69,2 73,1 61,5
46 57,7 73,1 0,0 73,1 69,2 69,2
47 80,8 65,4 0,0 65,4 65,4 69,2
48 61,5 50,0 0,0 53,8 53,8 57,7
49 76,9 73,1 0,0 76,9 73,1 80,8
50 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 69,2
Valor médio 63,8 65,7 0,0 65,1 65,2 63,5

Tabela E.2.4 Precisao da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=50% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 69,2 69,2 57,7 15,4
2 0,0 57,7 65,4 65,4 46,2
3 0,0 57,7 61,5 61,5 231
4 0,0 57,7 50,0 61,5 30,8
5 0,0 50,0 53,8 46,2 34,6
6 0,0 65,4 46,2 65,4 23,1
7 0,0 57,7 53,8 53,8 26,9
8 0,0 53,8 57,7 50,0 34,6
9 0,0 65,4 57,7 73,1 19,2
10 0,0 53,8 69,2 69,2 34,6
11 0,0 65,4 61,5 57,7 46,2
12 0,0 69,2 61,5 69,2 23,1
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13 0,0 57,7 61,5 57,7 38,5
14 0,0 69,2 57,7 53,8 30,8
15 0,0 61,5 61,5 57,7 15,4
16 0,0 50,0 53,8 53,8 19,2
17 0,0 61,5 65,4 61,5 19,2
18 0,0 69,2 57,7 50,0 34,6
19 0,0 65,4 65,4 61,5 15,4
20 0,0 69,2 61,5 53,8 46,2
21 0,0 57,7 50,0 69,2 19,2
22 0,0 80,8 69,2 61,5 11,5
23 0,0 65,4 73,1 61,5 34,6
24 0,0 69,2 65,4 65,4 19,2
25 0,0 69,2 57,7 76,9 26,9
26 0,0 53,8 65,4 53,8 38,5
27 0,0 53,8 61,5 46,2 30,8
28 0,0 69,2 65,4 57,7 11,5
29 0,0 61,5 73,1 65,4 19,2
30 0,0 65,4 65,4 69,2 30,8
31 0,0 57,7 57,7 73,1 34,6
32 0,0 73,1 73,1 69,2 34,6
33 0,0 65,4 69,2 65,4 15,4
34 0,0 73,1 57,7 57,7 34,6
35 0,0 61,5 61,5 69,2 19,2
36 0,0 73,1 76,9 69,2 19,2
37 0,0 57,7 57,7 53,8 23,1
38 0,0 61,5 61,5 53,8 26,9
39 0,0 61,5 61,5 84,6 15,4
40 0,0 61,5 61,5 50,0 26,9
41 0,0 69,2 65,4 57,7 19,2
42 0,0 69,2 65,4 73,1 19,2
43 0,0 65,4 69,2 57,7 46,2
44 0,0 69,2 73,1 57,7 30,8
45 0,0 61,5 57,7 53,8 23,1
46 0,0 61,5 69,2 61,5 26,9
47 0,0 80,8 65,4 69,2 26,9
48 0,0 65,4 61,5 80,8 3,8
49 0,0 76,9 65,4 69,2 19,2
50 0,0 73,1 57,7 65,4 15,4
Valor médio 0,0 64,2 62,5 62,0 26,0
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Precisao dos Classificadores com PCA=20%

F.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela F.1.1 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=20% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0
2 23,1 231 23,1 53,8 53,8 53,8
3 46,2 46,2 38,5 46,2 46,2 50,0
4 38,5 38,5 42,3 3,8 7,7 3,8
5 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 34,6
6 61,5 61,5 57,7 53,8 57,7 46,2
7 34,6 34,6 34,6 0,0 0,0 19,2
8 38,5 38,5 38,5 38,5 38,5 46,2
9 7,7 7,7 3,8 3,8 7,7 30,8
10 61,5 61,5 61,5 0,0 0,0 7,7
11 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
12 30,8 30,8 11,5 34,6 34,6 50,0
13 34,6 34,6 42,3 42,3 46,2 38,5
14 46,2 46,2 38,5 19,2 26,9 26,9
15 23,1 23,1 15,4 0,0 0,0 0,0
16 30,8 30,8 19,2 0,0 0,0 0,0
17 53,8 53,8 50,0 30,8 30,8 38,5
18 50,0 50,0 38,5 0,0 0,0 57,7
19 38,5 38,5 34,6 26,9 30,8 23,1
20 65,4 65,4 65,4 15,4 23,1 38,5
21 42,3 42,3 42,3 19,2 23,1 42,3
22 53,8 53,8 57,7 50,0 50,0 46,2
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23 30,8 30,8 34,6 0,0 0,0 23,1
24 57,7 57,7 57,7 0,0 0,0 57,7
25 34,6 34,6 34,6 46,2 46,2 53,8
26 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 46,2
27 38,5 38,5 231 0,0 0,0 3.8
28 50,0 50,0 53,8 38,5 42,3 46,2
29 61,5 61,5 61,5 3,8 3,8 3,8
30 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 34,6
31 65,4 65,4 65,4 53,8 53,8 46,2
32 53,8 53,8 53,8 30,8 34,6 50,0
33 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
34 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 50,0
35 46,2 46,2 50,0 53,8 53,8 46,2
36 50,0 50,0 50,0 0,0 0,0 26,9
37 53,8 53,8 42,3 53,8 53,8 53,8
38 38,5 38,5 30,8 26,9 26,9 46,2
39 65,4 65,4 61,5 0,0 3,8 38,5
40 26,9 26,9 34,6 7,7 7,7 57,7
41 57,7 57,7 57,7 57,7 57,7 57,7
42 30,8 30,8 34,6 50,0 50,0 30,8
43 76,9 76,9 76,9 65,4 69,2 57,7
44 50,0 50,0 50,0 42,3 46,2 53,8
45 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 53,8
46 50,0 50,0 38,5 46,2 46,2 38,5
47 53,8 53,8 57,7 38,5 38,5 46,2
48 50,0 50,0 50,0 7,7 7,7 30,8
49 46,2 46,2 46,2 0,0 0,0 50,0
50 69,2 69,2 69,2 38,5 38,5 53,8
Valor médio 45,9 45,9 44,0 25,9 27,1 37,2

Tabela F.1.2 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=20% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 53,8 38,5 423 7,7 0,0 0,0
2 50,0 46,2 423 42,3 0,0 0,0
3 46,2 34,6 46,2 42,3 0,0 0,0
4 3,8 7,7 50,0 0,0 0,0 0,0
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5 0,0 46,2 53,8 0,0 0,0 0,0
6 50,0 57,7 57,7 46,2 0,0 0,0
7 0,0 7,7 34,6 0,0 0,0 0,0
8 42,3 23,1 34,6 0,0 0,0 0,0
9 0,0 30,8 38,5 0,0 0,0 0,0
10 0,0 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 53,8 0,0 0,0 0,0
12 42,3 11,5 53,8 0,0 0,0 0,0
13 46,2 19,2 38,5 0,0 0,0 0,0
14 11,5 42,3 26,9 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 42,3 0,0 0,0 0,0
17 42,3 26,9 50,0 7,7 0,0 0,0
18 0,0 61,5 26,9 0,0 0,0 0,0
19 7,7 26,9 46,2 0,0 0,0 0,0
20 3,8 46,2 42,3 0,0 0,0 0,0
21 42,3 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
22 46,2 46,2 34,6 0,0 0,0 0,0
23 0,0 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
24 0,0 61,5 65,4 0,0 0,0 0,0
25 53,8 50,0 26,9 0,0 0,0 0,0
26 46,2 38,5 42,3 34,6 0,0 0,0
27 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
28 46,2 50,0 34,6 0,0 0,0 0,0
29 3,8 3,8 42,3 0,0 0,0 0,0
30 0,0 50,0 38,5 0,0 0,0 0,0
31 69,2 57,7 61,5 57,7 0,0 0,0
32 53,8 65,4 57,7 38,5 0,0 0,0
33 0,0 11,5 50,0 0,0 0,0 0,0
34 23,1 53,8 46,2 3,8 0,0 0,0
35 53,8 42,3 57,7 30,8 0,0 0,0
36 0,0 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
37 57,7 53,8 30,8 50,0 0,0 0,0
38 3,8 42,3 50,0 0,0 0,0 0,0
39 0,0 38,5 26,9 0,0 0,0 0,0
40 3,8 61,5 26,9 3,8 3.8 3.8
41 61,5 53,8 57,7 61,5 0,0 0,0
42 34,6 50,0 42,3 0,0 0,0 0,0
43 65,4 46,2 50,0 57,7 0,0 0,0
44 42,3 50,0 42,3 38,5 0,0 0,0
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45 53,8 38,5 46,2 46,2 0,0 0,0
46 38,5 15,4 50,0 15,4 0,0 0,0
47 42,3 61,5 42,3 11,5 0,0 0,0
48 7,7 50,0 53,8 3,8 0,0 0,0
49 0,0 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
50 38,5 61,5 53,8 3,8 0,0 0,0
Valor médio 25,8 38,2 43,8 12,1 0,1 0,1

Tabela F.1.3 Precisao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=20% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 46,2 42,3 0,0 50,0 42,3 38,5
2 46,2 38,5 0,0 50,0 38,5 46,2
3 30,8 57,7 0,0 42,3 57,7 34,6
4 50,0 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
5 38,5 50,0 0,0 50,0 50,0 38,5
6 69,2 57,7 0,0 42,3 57,7 65,4
7 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 38,5
8 57,7 34,6 0,0 50,0 34,6 50,0
9 26,9 30,8 0,0 42,3 30,8 30,8
10 53,8 34,6 0,0 50,0 34,6 53,8
11 42,3 19,2 0,0 38,5 19,2 42,3
12 46,2 30,8 0,0 50,0 30,8 38,5
13 34,6 38,5 0,0 50,0 38,5 34,6
14 38,5 19,2 0,0 34,6 19,2 38,5
15 42,3 30,8 0,0 42,3 30,8 26,9
16 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 26,9
17 53,8 34,6 0,0 26,9 34,6 53,8
18 65,4 46,2 0,0 50,0 46,2 57,7
19 50,0 34,6 0,0 46,2 34,6 46,2
20 46,2 42,3 0,0 42,3 42,3 42,3
21 53,8 61,5 0,0 50,0 61,5 53,8
22 731 42,3 0,0 50,0 42,3 731
23 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 34,6
24 42,3 50,0 0,0 50,0 50,0 46,2
25 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 42,3
26 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 73,1
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27 42,3 15,4 0,0 50,0 15,4 38,5
28 34,6 42,3 0,0 50,0 42,3 34,6
29 61,5 26,9 0,0 38,5 26,9 61,5
30 34,6 38,5 0,0 50,0 38,5 34,6
31 50,0 57,7 0,0 53,8 53,8 46,2
32 65,4 57,7 0,0 65,4 57,7 53,8
33 38,5 50,0 0,0 38,5 50,0 46,2
34 42,3 42,3 0,0 46,2 42,3 38,5
35 61,5 19,2 0,0 50,0 19,2 53,8
36 53,8 50,0 0,0 38,5 50,0 50,0
37 42,3 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
38 42,3 23,1 0,0 38,5 23,1 42,3
39 42,3 30,8 0,0 30,8 30,8 42,3
40 38,5 30,8 3,8 38,5 30,8 42,3
41 57,7 61,5 0,0 42,3 61,5 53,8
42 42,3 30,8 0,0 50,0 30,8 30,8
43 50,0 61,5 0,0 61,5 53,8 57,7
44 42,3 57,7 0,0 38,5 57,7 42,3
45 57,7 23,1 0,0 50,0 23,1 61,5
46 42,3 30,8 0,0 42,3 26,9 42,3
47 50,0 46,2 0,0 57,7 50,0 50,0
48 42,3 15,4 0,0 38,5 15,4 42,3
49 46,2 53,8 0,0 50,0 53,8 46,2
50 65,4 50,0 0,0 30,8 50,0 65,4
Valor médio 47,5 39,9 0,1 46,0 39,7 46,1

Tabela F.1.4 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=20% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 46,2 46,2 46,2 15,4
2 0,0 42,3 53,8 46,2 23,1
3 0,0 30,8 46,2 30,8 26,9
4 0,0 50,0 3,8 50,0 30,8
5 0,0 38,5 0,0 38,5 38,5
6 0,0 69,2 53,8 69,2 23,1
7 0,0 38,5 0,0 38,5 26,9
8 0,0 57,7 38,5 57,7 34,6
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9 0,0 26,9 3,8 26,9 15,4
10 0,0 57,7 0,0 53,8 19,2
11 0,0 42,3 0,0 42,3 30,8
12 0,0 46,2 34,6 46,2 30,8
13 0,0 34,6 42,3 34,6 231
14 0,0 46,2 19,2 38,5 19,2
15 0,0 423 0,0 42,3 23,1
16 0,0 38,5 0,0 38,5 19,2
17 0,0 50,0 23,1 38,5 15,4
18 0,0 61,5 0,0 65,4 30,8
19 0,0 50,0 26,9 50,0 38,5
20 0,0 46,2 15,4 46,2 15,4
21 0,0 53,8 19,2 53,8 19,2
22 0,0 69,2 50,0 69,2 26,9
23 0,0 34,6 0,0 34,6 26,9
24 0,0 42,3 0,0 42,3 26,9
25 0,0 42,3 46,2 38,5 19,2
26 0,0 69,2 46,2 69,2 15,4
27 0,0 38,5 0,0 42,3 30,8
28 0,0 34,6 38,5 34,6 19,2
29 0,0 61,5 3,8 61,5 231
30 0,0 38,5 0,0 38,5 19,2
31 0,0 57,7 46,2 53,8 30,8
32 0,0 65,4 30,8 65,4 34,6
33 0,0 38,5 0,0 38,5 15,4
34 0,0 42,3 46,2 42,3 15,3
35 0,0 61,5 53,8 61,5 38,5
36 0,0 50,0 0,0 50,0 30,8
37 0,0 42,3 53,8 42,3 19,2
38 0,0 423 231 38,5 19,2
39 0,0 34,6 0,0 34,6 26,9
40 3,8 42,3 7,7 38,5 231
41 0,0 50,0 57,7 50,0 34,6
42 0,0 42,3 50,0 42,3 19,2
43 0,0 65,4 53,8 50,0 46,2
44 0,0 46,2 42,3 38,5 23,1
45 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
46 0,0 42,3 46,2 46,2 231
47 0,0 57,7 15,4 46,2 23,1
48 0,0 42,3 7,7 46,2 23,1
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49 0,0 46,2 0,0 46,2 23,1
50 0,0 65,4 38,5 65,4 19,2
Valor médio 0,1 47,9 24,8 46,8 24,7

F.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela F.2.1 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=20% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 80,8 80,8 80,8 65,4 65,4 69,2
2 57,7 57,7 57,7 69,2 69,2 73,1
3 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2
4 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 57,7
5 50,0 50,0 50,0 61,5 61,5 65,4
6 61,5 61,5 57,7 65,4 65,4 69,2
7 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 65,4
8 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
9 76,9 76,9 76,9 61,5 61,5 65,4
10 61,5 61,5 61,5 76,9 65,4 76,9
11 80,8 80,8 80,8 0,0 0,0 57,7
12 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 65,4
13 53,8 53,8 57,7 53,8 53,8 50,0
14 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 46,2
15 53,8 53,8 57,7 15,4 15,4 50,0
16 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 61,5
17 53,8 53,8 57,7 65,4 57,7 73,1
18 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
19 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 69,2
20 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 65,4
21 65,4 65,4 65,4 57,7 57,7 73,1
22 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2
23 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 69,2
24 73,1 65,4 73,1 69,2 69,2 76,9
25 57,7 65,4 57,7 61,5 61,5 57,7
26 73,1 65,4 73,1 65,4 65,4 69,2
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27 53,8 65,4 53,8 53,8 53,8 50,0
28 73,1 65,4 73,1 65,4 65,4 65,4
29 69,2 69,2 69,2 76,9 76,9 73,1
30 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
31 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
32 80,8 80,8 80,8 69,2 69,2 69,2
33 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 73,1
34 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 65,4
35 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
36 69,2 69,2 69,2 80,8 76,9 76,9
37 69,2 69,2 69,2 46,2 46,2 61,5
38 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 73,1
39 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 42,3
40 76,9 76,9 76,9 65,4 65,4 69,2
41 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 0,0
42 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 57,7
43 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
44 53,8 53,8 57,7 57,7 57,7 65,4
45 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 73,1
46 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
47 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 61,5
48 69,2 69,2 69,2 15,4 19,2 30,8
49 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 76,9
50 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 73,1
Valor médio 66,7 66,6 66,9 57,9 57,6 63,7

Tabela F.2.2 Precisdo da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=20% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao | - Linear | Quadratic | Cubic | Guuiian | Gayssian | Gauseran
Sviv Svv Svv
1 69,2 73,1 731 76,9 0,0 0,0
2 73,1 76,9 57,7 73,1 0,0 0,0
3 76,9 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
4 61,5 69,2 30,8 61,5 0,0 0,0
5 65,4 69,2 76,9 65,4 0,0 0,0
6 73,1 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
7 53,8 73,1 69,2 65,4 0,0 0,0
8 65,4 731 34,6 65,4 0,0 0,0
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9 65,4 76,9 69,2 73,1 0,0 0,0
10 69,2 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
11 0,0 57,7 69,2 26,9 0,0 0,0
12 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
13 57,7 61,5 30,8 53,8 0,0 0,0
14 53,8 65,4 61,5 57,7 0,0 0,0
15 26,9 57,7 53,8 11,5 0,0 0,0
16 57,7 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
17 73,1 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
18 65,4 73,1 57,7 65,4 0,0 0,0
19 73,1 69,2 80,8 76,9 0,0 0,0
20 65,4 73,1 34,6 69,2 0,0 0,0
21 69,2 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
22 69,2 69,2 57,7 76,9 0,0 0,0
23 73,1 69,2 34,6 73,1 0,0 0,0
24 76,9 731 46,2 76,9 0,0 0,0
25 57,7 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
26 73,1 76,9 46,2 73,1 0,0 0,0
27 50,0 61,5 57,7 3,8 0,0 0,0
28 65,4 69,2 65,4 76,9 0,0 0,0
29 76,9 65,4 69,2 76,9 0,0 0,0
30 65,4 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
31 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
32 69,2 80,8 73,1 73,1 0,0 0,0
33 73,1 73,1 73,1 69,2 0,0 0,0
34 69,2 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
35 73,1 73,1 50,0 76,9 0,0 0,0
36 76,9 76,9 65,4 76,9 0,0 0,0
37 50,0 76,9 30,8 57,7 0,0 0,0
38 73,1 73,1 53,8 69,2 0,0 0,0
39 0,0 42,3 731 0,0 0,0 0,0
40 76,9 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
41 0,0 0,0 50,0 0,0 0,0 0,0
42 53,8 73,1 76,9 57,7 0,0 0,0
43 61,5 76,9 80,8 69,2 0,0 0,0
44 61,5 69,2 42,3 65,4 0,0 0,0
45 73,1 69,2 46,2 73,1 0,0 0,0
46 61,5 76,9 69,2 61,5 0,0 0,0
47 57,7 57,7 53,8 53,8 0,0 0,0
48 30,8 46,2 65,4 19,2 0,0 0,0
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49 80,8 80,8 73,1 80,8 0,0 0,0
50 73,1 73,1 76,9 76,9 0,0 0,0
Valor médio 61,5 68,6 60,8 63,1 0,0 0,0

Tabela F.2.3 Precisdo da classificagdo binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=20% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 76,9 76,9 0,0 30,8 76,9 76,9
2 69,2 73,1 0,0 30,8 73,1 69,2
3 65,4 80,8 0,0 30,8 80,8 61,5
4 61,5 65,4 0,0 34,6 65,4 61,5
5 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
6 69,2 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
7 61,5 57,7 0,0 30,8 57,7 61,5
8 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
9 69,2 73,1 0,0 38,5 73,1 69,2
10 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 57,7
11 73.1 57,7 0,0 65,4 57,7 76,9
12 69,2 73,1 0,0 73,1 73,1 69,2
13 50,0 65,4 0,0 30,8 65,4 50,0
14 57,7 69,2 0,0 731 69,2 57,7
15 65,4 46,2 0,0 34,6 46,2 65,4
16 57,7 65,4 0,0 53,8 65,4 61,5
17 76,9 57,7 0,0 50,0 57,7 69,2
18 57,7 65,4 0,0 42,3 65,4 57,7
19 80,8 65,4 0,0 50,0 65,4 80,8
20 65,4 61,5 0,0 50,0 61,5 69,2
21 73,1 73,1 0,0 30,8 73,1 76,9
22 65,4 73,1 0,0 76,9 73,1 65,4
23 61,5 73,1 0,0 30,8 73,1 61,5
24 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 76,9
25 57,7 69,2 0,0 65,4 69,2 61,5
26 53,8 73,1 0,0 30,8 73,1 50,0
27 61,5 57,7 0,0 61,5 57,7 65,4
28 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
29 61,5 76,9 0,0 80,8 76,9 65,4
30 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 65,4
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31 69,2 73,1 0,0 57,7 73,1 69,2
32 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 73,1
33 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 61,5
34 50,0 73,1 0,0 69,2 73,1 57,7
35 57,7 69,2 0,0 30,8 69,2 69,2
36 57,7 76,9 0,0 80,8 76,9 61,5
37 61,5 69,2 0,0 30,8 69,2 65,4
38 53,8 69,2 0,0 30,8 69,2 53,8
39 57,7 53,8 0,0 69,2 53,8 57,7
40 57,7 69,2 0,0 61,5 69,2 57,7
41 57,7 57,7 0,0 38,5 57,7 57,7
42 73,1 57,7 0,0 50,0 57,7 80,8
43 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 61,5
44 46,2 61,5 0,0 50,0 61,5 46,2
45 61,5 73,1 0,0 50,0 73,1 65,4
46 61,5 65,4 0,0 61,5 65,4 65,4
47 53,8 57,7 0,0 73,1 57,7 61,5
48 65,4 61,5 0,0 38,5 61,5 65,4
49 61,5 80,8 0,0 30,8 80,8 65,4
50 61,5 76,9 0,0 30,8 76,9 65,4
Valor médio 63,0 68,2 0,0 48,7 68,2 64,2

Tabela F.2.4 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=20% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 76,9 65,4 76,9 26,9
2 0,0 69,2 69,2 69,2 34,6
3 0,0 65,4 69,2 65,4 15,4
4 0,0 61,5 61,5 61,5 19,2
5 0,0 53,8 61,5 53,8 34,6
6 0,0 69,2 65,4 69,2 23,1
7 0,0 61,5 53,8 61,5 23,1
8 0,0 53,8 57,7 53,8 231
9 0,0 69,2 61,5 69,2 30,8
10 0,0 57,7 76,9 57,7 30,8
11 0,0 73,1 0,0 73,1 15,4
12 0,0 69,2 69,2 69,2 23,1
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13 0,0 50,0 53,8 50,0 19,2
14 0,0 57,7 61,5 57,7 26,9
15 0,0 65,4 15,4 65,4 19,2
16 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
17 0,0 76,9 65,4 76,9 19,2
18 0,0 57,7 65,4 57,7 23,1
19 0,0 80,8 61,5 80,8 23,1
20 0,0 65,4 65,4 65,4 19,2
21 0,0 73,1 57,7 73,1 26,9
22 0,0 69,2 69,2 65,4 11,5
23 0,0 61,5 69,2 61,5 23,1
24 0,0 76,9 69,2 76,9 30,8
25 0,0 57,7 61,5 57,7 19,2
26 0,0 53,8 65,4 53,8 26,9
27 0,0 61,5 53,8 61,5 19,2
28 0,0 65,4 65,4 65,4 30,8
29 0,0 61,5 76,9 61,5 26,9
30 0,0 69,2 65,4 69,2 19,2
31 0,0 69,2 65,4 69,2 23,1
32 0,0 69,2 69,2 69,2 23,1
33 0,0 61,5 61,5 69,2 19,2
34 0,0 50,0 69,2 50,0 26,9
35 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
36 0,0 57,7 80,8 57,7 26,9
37 0,0 57,7 46,2 61,5 11,5
38 0,0 57,7 69,2 53,8 26,9
39 0,0 57,7 0,0 57,7 26,9
40 0,0 61,5 65,4 57,7 11,5
41 0,0 57,7 0,0 57,7 23,1
42 0,0 73,1 53,8 73,1 19,2
43 0,0 65,4 57,7 65,4 30,8
44 0,0 46,2 57,7 46,2 30,8
45 0,0 61,5 65,4 61,5 23,1
46 0,0 65,4 57,7 61,5 23,1
47 0,0 53,8 61,5 53,8 15,4
48 0,0 65,4 15,4 65,4 15,4
49 0,0 61,5 69,2 61,5 15,4
50 0,0 61,5 61,5 61,5 23,1
Valor médio 0,0 63,1 57,9 63,0 22,8
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Precisao dos Classificadores com PCA=10%

G.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela G.1.1 Precisao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=10% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0
2 23,1 231 23,1 53,8 53,8 53,8
3 46,2 46,2 38,5 46,2 46,2 50,0
4 38,5 38,5 42,3 3,8 7,7 3,8
5 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 34,6
6 61,5 61,5 57,7 53,8 57,7 46,2
7 34,6 34,6 34,6 0,0 0,0 19,2
8 38,5 38,5 38,5 38,5 38,5 46,2
9 7,7 7,7 3,8 3,8 7,7 30,8
10 61,5 61,5 61,5 0,0 0,0 7,7
11 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
12 30,8 30,8 11,5 34,6 34,6 50,0
13 34,6 34,6 42,3 42,3 46,2 38,5
14 46,2 46,2 38,5 19,2 26,9 26,9
15 23,1 23,1 15,4 0,0 0,0 0,0
16 30,8 30,8 19,2 0,0 0,0 0,0
17 42,3 42,3 38,5 423 42,3 42,3
18 50,0 50,0 38,5 0,0 0,0 57,7
19 38,5 38,5 34,6 26,9 30,8 23,1
20 65,4 65,4 65,4 15,4 23,1 38,5
21 42,3 42,3 42,3 19,2 23,1 42,3
22 53,8 53,8 53,8 50,0 50,0 46,2
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23 30,8 30,8 34,6 0,0 0,0 23,1
24 57,7 57,7 57,7 0,0 0,0 57,7
25 34,6 34,6 34,6 46,2 46,2 53,8
26 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 46,2
27 38,5 38,5 231 0,0 0,0 3.8
28 50,0 50,0 53,8 38,5 42,3 46,2
29 61,5 61,5 61,5 3,8 3,8 3,8
30 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 38,5
31 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 50,0
32 53,8 53,8 53,8 30,8 34,6 50,0
33 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
34 50,0 50,0 50,0 42,3 42,3 46,2
35 46,2 46,2 50,0 53,8 53,8 46,2
36 53,8 53,8 53,8 0,0 0,0 26,9
37 53,8 53,8 42,3 53,8 53,8 53,8
38 38,5 38,5 30,8 23,1 23,1 46,2
39 57,7 57,7 57,7 0,0 3,8 38,5
40 26,9 26,9 34,6 0,0 0,0 57,7
41 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 57,7
42 30,8 30,8 34,6 50,0 50,0 30,8
43 73,1 73,1 76,9 73,1 73,1 57,7
44 46,2 46,2 46,2 50,0 61,5 57,7
45 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 53,8
46 42,3 42,3 26,9 46,2 46,2 34,6
47 50,0 50,0 50,0 7,7 7,7 26,9
48 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 23,1
49 46,2 46,2 46,2 0,0 0,0 50,0
50 69,2 69,2 69,2 38,5 38,5 53,8
Valor médio 44,6 44,6 42,6 25,1 26,3 36,4

Tabela G.1.2 Precisdo da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=10% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 53,8 38,5 423 7,7 0,0 0,0
2 50,0 46,2 423 42,3 0,0 0,0
3 46,2 34,6 46,2 42,3 0,0 0,0
4 3,8 7,7 50,0 0,0 0,0 0,0
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5 0,0 46,2 53,8 0,0 0,0 0,0
6 50,0 57,7 57,7 46,2 0,0 0,0
7 0,0 7,7 34,6 0,0 0,0 0,0
8 52,3 23,1 34,6 0,0 0,0 0,0
9 0,0 30,8 38,5 0,0 0,0 0,0
10 0,0 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 53,8 0,0 0,0 0,0
12 42,3 11,5 53,8 0,0 0,0 0,0
13 46,2 19,2 38,5 0,0 0,0 0,0
14 11,5 42,3 26,9 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 42,3 0,0 0,0 0,0
17 42,3 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
18 0,0 61,5 26,9 0,0 0,0 0,0
19 7,7 26,9 46,2 0,0 0,0 0,0
20 3,8 46,2 42,3 0,0 0,0 0,0
21 42,3 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
22 46,2 42,3 30,8 0,0 0,0 0,0
23 0,0 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
24 0,0 61,5 61,5 0,0 0,0 0,0
25 53,8 50,0 26,9 0,0 0,0 0,0
26 46,2 38,5 46,2 34,6 0,0 0,0
27 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
28 46,2 50,0 34,6 0,0 0,0 0,0
29 3,8 3,8 42,3 0,0 0,0 0,0
30 0,0 50,0 38,5 0,0 0,0 0,0
31 38,5 42,3 61,5 3,8 0,0 0,0
32 53,8 65,4 57,7 38,5 0,0 0,0
33 0,0 11,5 50,0 0,0 0,0 0,0
34 19,2 53,8 46,2 3,8 0,0 0,0
35 53,8 42,3 57,7 30,8 0,0 0,0
36 0,0 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
37 57,7 53,8 30,8 50,0 0,0 0,0
38 0,0 38,5 50,0 0,0 0,0 0,0
39 0,0 38,5 23,1 0,0 0,0 0,0
40 0,0 61,5 231 0,0 0,0 0,0
41 61,5 53,8 61,5 61,5 0,0 0,0
42 34,6 50,0 42,3 0,0 0,0 0,0
43 76,9 53,8 53,8 57,7 0,0 0,0
44 50,0 46,2 50,0 0,0 38,5 0,0
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45 53,8 38,5 46,2 46,2 0,0 0,0
46 38,5 11,5 50,0 15,4 0,0 0,0
47 0,0 38,5 30,8 0,0 0,0 0,0
48 0,0 42,3 50,0 0,0 0,0 0,0
49 0,0 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
50 38,5 61,5 53,8 3,8 0,0 0,0
Valor médio 24,5 37,4 43,6 9,7 0,8 0,0

Tabela G.1.3 Precisdo da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=10% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 46,2 42,3 0,0 50,0 42,3 38,5
2 46,2 38,5 0,0 50,0 38,5 46,2
3 30,8 57,7 0,0 42,3 57,7 34,6
4 50,0 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
5 38,5 50,0 0,0 50,0 50,0 38,5
6 69,2 57,7 0,0 42,3 57,7 65,4
7 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 38,5
8 57,7 34,6 0,0 50,0 34,6 50,0
9 26,9 30,8 0,0 42,3 30,8 30,8
10 53,8 34,6 0,0 50,0 34,6 53,8
11 42,3 19,2 0,0 38,5 19,2 42,3
12 46,2 30,8 0,0 50,0 30,8 38,5
13 34,6 38,5 0,0 50,0 38,5 34,6
14 38,5 19,2 0,0 34,6 19,2 38,5
15 42,3 30,8 0,0 42,3 30,8 26,9
16 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 26,9
17 50,0 34,6 0,0 42,3 34,6 53,8
18 65,4 46,2 0,0 50,0 46,2 57,7
19 50,0 34,6 0,0 46,2 34,6 46,2
20 46,2 42,3 0,0 42,3 42,3 42,3
21 53,8 61,5 0,0 50,0 61,5 53,8
22 69,2 42,3 0,0 50,0 42,3 69,2
23 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 34,6
24 42,3 46,2 0,0 50,0 46,2 46,2
25 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 42,3
26 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 73,1
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27 42,3 15,4 0,0 50,0 15,4 38,5
28 34,6 42,3 0,0 50,0 42,3 34,6
29 61,5 26,9 0,0 38,5 26,9 61,5
30 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 38,5
31 50,0 46,2 0,0 46,2 46,2 38,5
32 65,4 57,7 0,0 65,4 57,7 53,8
33 38,5 50,0 0,0 38,5 50,0 46,2
34 42,3 38,5 0,0 46,2 38,5 38,5
35 61,5 19,2 0,0 50,0 19,2 53,8
36 53,8 50,0 0,0 38,5 50,0 53,8
37 42,3 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
38 38,5 19,2 0,0 38,5 19,2 38,5
39 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 38,5
40 38,56 30,8 0,0 38,5 30,8 42,3
41 46,2 61,5 0,0 38,5 61,5 42,3
42 42,3 30,8 0,0 50,0 30,8 30,8
43 65,4 61,5 0,0 76,9 61,5 65,4
44 38,5 30,8 0,0 34,6 38,5 46,2
45 57,7 23,1 0,0 50,0 23,1 61,5
46 38,5 19,2 0,0 46,2 19,2 38,5
47 57,7 46,2 0,0 46,2 46,2 53,8
48 42,3 11,5 0,0 38,5 11,5 42,3
49 46,2 53,8 0,0 50,0 53,8 46,2
50 65,4 50,0 0,0 30,8 50,0 65,4
Valor médio 47,2 38,7 0,0 46,4 38,9 45,9

Tabela G.1.4 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=10% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 46,2 46,2 46,2 15,4
2 0,0 42,3 53,8 46,2 26,9
3 0,0 30,8 46,2 30,8 19,2
4 0,0 50,0 3,8 50,0 38,5
5 0,0 423 0,0 38,5 26,9
6 0,0 69,2 53,8 69,2 15,4
7 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
8 0,0 57,7 38,5 57,7 30,8
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9 0,0 26,9 3,8 26,9 26,9
10 0,0 53,8 0,0 53,8 11,5
11 0,0 46,2 0,0 42,3 15,4
12 0,0 46,2 34,6 46,2 34,6
13 0,0 34,6 42,3 36,6 11,5
14 0,0 38,5 19,2 38,5 23,1
15 0,0 42,3 0,0 42,3 23,1
16 0,0 38,5 0,0 38,5 26,9
17 0,0 46,2 42,3 50,0 19,2
18 0,0 61,5 0,0 65,4 19,2
19 0,0 50,0 26,9 50,0 30,8
20 0,0 46,2 15,4 46,2 30,8
21 0,0 53,8 19,2 53,8 19,2
22 0,0 69,2 50,0 69,2 38,5
23 0,0 34,6 0,0 34,6 231
24 0,0 42,3 0,0 42,3 19,2
25 0,0 38,5 46,2 38,5 23,1
26 0,0 731 46,2 69,2 34,6
27 0,0 42,3 0,0 42,3 42,3
28 0,0 34,6 38,5 34,6 15,4
29 0,0 61,5 3,8 61,5 42,3
30 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
31 0,0 46,2 38,5 50,0 30,8
32 0,0 65,4 30,8 65,4 46,2
33 0,0 38,5 0,0 38,5 15,4
34 0,0 42,3 42,3 42,3 3,8
35 0,0 61,5 53,8 61,5 26,9
36 0,0 53,8 0,0 53,8 19,2
37 0,0 38,5 53,8 42,3 26,9
38 0,0 38,5 231 38,5 38,5
39 0,0 34,6 0,0 34,6 30,8
40 0,0 38,5 0,0 38,5 11,5
41 0,0 46,2 57,7 46,2 26,9
42 0,0 42,3 50,0 42,3 23,1
43 0,0 65,4 73,1 65,4 34,6
44 0,0 50,0 46,2 53,8 19,2
45 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
46 0,0 42,4 46,2 38,5 26,9
47 0,0 57,7 7,7 57,7 26,9
48 0,0 46,2 0,0 42,3 34,6
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49 0,0 46,2 0,0 46,2 42,3
50 0,0 65,4 38,5 65,4 19,2
Valor médio 0,0 47,5 25,0 47,6 25,5

G.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela G.2.1 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF _cafeina com PCA=10% usando

os classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive

bayes.
Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ] Lin'ea.er Logistﬁ Naive B.ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 80,8 80,8 80,8 65,4 65,4 69,2
2 57,7 57,7 57,7 69,2 69,2 73,1
3 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2
4 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 57,7
5 50,0 50,0 50,0 61,5 61,5 65,4
6 61,5 61,5 57,7 65,4 65,4 69,2
7 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 65,4
8 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
9 76,9 76,9 76,9 61,5 61,5 65,4
10 61,5 61,5 61,5 76,9 65,4 76,9
11 80,8 80,8 80,8 0,0 0,0 57,7
12 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 65,4
13 53,8 53,8 57,7 53,8 53,8 50,0
14 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 46,2
15 53,8 53,8 57,7 15,4 15,4 50,0
16 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 61,5
17 53,8 53,8 57,7 65,4 57,7 73,1
18 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
19 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 69,2
20 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4
21 65,4 65,4 65,4 57,7 57,7 73,1
22 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2
23 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 69,2
24 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 76,9
25 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 57,7
26 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
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27 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 50,0
28 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
29 69,2 69,2 69,2 76,9 76,9 73,1
30 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
31 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
32 80,8 80,8 80,8 69,2 69,2 69,2
33 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 73,1
34 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 65,4
35 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
36 69,2 69,2 69,2 80,8 76,9 76,9
37 69,2 69,2 69,2 46,2 46,2 61,5
38 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 73,1
39 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 42,3
40 76,9 76,9 76,9 65,4 65,4 69,2
41 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 0,0
42 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 57,7
43 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
44 53,8 53,8 57,7 57,7 57,7 65,4
45 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 73,1
46 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
47 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 61,5
48 69,2 69,2 69,2 15,4 19,2 30,8
49 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 76,9
50 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 73,1
Valor médio 66,7 66,7 66,9 58,0 57,6 63,7

Tabela G.2.2 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=10% usando

os classificadores SVM.

Andlise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ Mediu_m Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 69,2 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
2 73,1 76,9 57,7 73,1 0,0 0,0
3 76,9 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
4 61,5 69,2 30,8 61,5 0,0 0,0
5 65,4 69,2 76,9 65,4 0,0 0,0
6 73,1 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
7 53,8 73,1 69,2 65,4 0,0 0,0
8 65,4 73,1 34,6 65,4 0,0 0,0
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9 65,4 76,9 69,2 73,1 0,0 0,0
10 69,2 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
11 0,0 57,7 69,2 26,9 0,0 0,0
12 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
13 57,7 61,6 30,8 53,8 0,0 0,0
14 53,8 65,4 61,5 57,7 0,0 0,0
15 26,9 57,7 53,8 11,5 0,0 0,0
16 57,7 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
17 73,1 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
18 65,4 73,1 57,7 65,4 0,0 0,0
19 73,1 69,2 80,8 76,9 0,0 0,0
20 65,4 73,1 34,6 69,2 0,0 0,0
21 69,2 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
22 69,2 69,2 57,7 76,9 0,0 0,0
23 73,1 69,2 34,6 73,1 0,0 0,0
24 76,9 731 46,2 76,9 0,0 0,0
25 57,7 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
26 73,1 76,9 45,2 73,1 0,0 0,0
27 50,0 61,5 57,7 3,8 0,0 0,0
28 65,4 69,2 65,4 76,9 0,0 0,0
29 76,9 65,4 69,2 76,9 0,0 0,0
30 65,4 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
31 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
32 69,2 80,8 73,1 73,1 0,0 0,0
33 73,1 73,1 73,1 69,2 0,0 0,0
34 69,2 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
35 73,1 73,1 50,0 76,9 0,0 0,0
36 76,9 76,9 65,4 76,9 0,0 0,0
37 50,0 76,9 30,8 57,7 0,0 0,0
38 73,1 73,1 53,8 69,2 0,0 0,0
39 0,0 42,3 731 0,0 0,0 0,0
40 76,9 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
41 0,0 0,0 50,0 0,0 0,0 0,0
42 53,8 73,1 76,9 57,7 0,0 0,0
43 61,5 76,9 80,8 69,2 0,0 0,0
44 61,5 69,2 42,3 65,4 0,0 0,0
45 73,1 69,2 46,2 73,1 0,0 0,0
46 61,5 76,9 69,2 61,5 0,0 0,0
47 57,7 57,7 53,8 53,8 0,0 0,0
48 30,8 46,2 65,4 19,2 0,0 0,0
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49 80,8 80,8 73,1 80,8 0,0 0,0
50 73,1 73,1 76,9 76,9 0,0 0,0
Valor médio 61,5 68,6 60,8 63,1 0,0 0,0

Tabela G.2.3 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=10% usando

os classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 76,9 76,9 0,0 30,8 76,9 76,9
2 69,2 73,1 0,0 30,8 73,1 69,2
3 65,4 80,8 0,0 30,8 80,8 61,5
4 61,5 65,4 0,0 34,6 65,4 61,5
5 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
6 69,2 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
7 61,5 57,7 0,0 30,8 57,7 61,5
8 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
9 69,2 73,1 0,0 38,5 73,1 69,2
10 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 57,7
11 73.1 57,7 0,0 65,4 57,7 76,9
12 69,2 73,1 0,0 73,1 73,1 69,2
13 50,0 65,4 0,0 30,8 65,4 50,0
14 57,7 69,2 0,0 73.1 69,2 57,7
15 65,4 46,2 0,0 34,6 46,2 65,4
16 57,7 65,4 0,0 53,8 65,4 61,5
17 76,9 57,7 0,0 50,0 57,7 69,2
18 57,7 65,4 0,0 42,3 65,4 57,7
19 80,8 65,4 0,0 50,0 65,4 80,8
20 65,4 61,5 0,0 50,0 61,5 69,2
21 73,1 73,1 0,0 30,8 73,1 76,9
22 65,4 73,1 0,0 76,9 73,1 65,4
23 61,5 73,1 0,0 30,8 73,1 61,5
24 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 76,9
25 57,7 69,2 0,0 65,4 69,2 61,5
26 53,8 73,1 0,0 30,8 73,1 50,0
27 61,5 57,7 0,0 61,5 57,7 65,4
28 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
29 61,5 76,9 0,0 80,8 76,9 65,4
30 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 65,4
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31 69,2 73,1 0,0 57,7 73,1 69,2
32 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 73,1
33 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 61,5
34 50,0 73,1 0,0 69,2 73,1 57,7
35 57,7 69,2 0,0 30,8 69,2 69,2
36 57,7 76,9 0,0 80,8 76,9 61,5
37 61,5 69,2 0,0 30,8 69,2 65,4
38 53,8 69,2 0,0 30,8 69,2 53,8
39 57,7 53,8 0,0 69,2 53,8 57,7
40 57,7 69,2 0,0 61,5 69,2 57,7
41 57,7 57,7 0,0 38,5 57,7 57,7
42 73,1 57,7 0,0 50,0 57,7 80,8
43 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 61,5
44 46,2 61,5 0,0 50,0 61,5 46,2
45 61,5 73,1 0,0 50,0 73,1 65,4
46 61,5 65,4 0,0 61,5 65,4 65,4
47 53,8 57,7 0,0 73,1 57,7 61,5
48 65,4 61,5 0,0 38,5 61,5 65,4
49 61,5 80,8 0,0 30,8 80,8 65,4
50 61,5 76,9 0,0 30,8 76,9 65,4
Valor médio 63,0 68,2 0,0 48,7 68,2 64,2

Tabela G.2.4 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=10% usando

os classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 76,9 65,4 76,9 15,4
2 0,0 69,2 69,2 69,2 15,4
3 0,0 61,5 69,2 65,4 30,8
4 0,0 61,5 61,5 61,5 15,4
5 0,0 57,7 61,5 53,8 26,9
6 0,0 69,2 65,4 69,2 34,6
7 0,0 61,5 53,8 61,5 15,4
8 0,0 53,8 57,7 53,8 30,8
9 0,0 69,2 61,5 69,2 11,5
10 0,0 57,7 76,9 57,7 34,6
11 0,0 73,1 0,0 73,1 15,4
12 0,0 69,2 69,2 69,2 30,8
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13 0,0 50,0 53,8 50,0 23,1
14 0,0 57,7 61,5 57,7 34,6
15 0,0 65,4 15,4 65,4 46,2
16 0,0 57,7 57,7 57,7 11,5
17 0,0 73,1 65,4 76,9 23,1
18 0,0 57,7 65,4 57,7 15,4
19 0,0 80,8 61,5 80,8 19,2
20 0,0 65,4 65,4 65,4 19,2
21 0,0 73,1 57,7 73,1 23,1
22 0,0 65,4 69,2 65,4 11,5
23 0,0 61,5 69,2 61,5 26,9
24 0,0 76,9 69,2 76,9 19,2
25 0,0 57,7 61,5 57,7 15,4
26 0,0 53,8 65,4 53,8 23,1
27 0,0 57,7 53,8 61,5 15,4
28 0,0 65,4 65,4 65,4 30,8
29 0,0 61,5 76,9 61,5 38,5
30 0,0 69,2 65,4 69,2 26,9
31 0,0 69,2 65,4 69,2 15,4
32 0,0 69,2 69,2 69,2 23,1
33 0,0 69,2 61,5 69,2 30,8
34 0,0 53,8 69,2 50,0 30,8
35 0,0 57,7 57,7 57,7 19,2
36 0,0 57,7 80,8 57,7 23,1
37 0,0 61,5 46,2 61,5 26,9
38 0,0 53,8 69,2 53,8 30,8
39 0,0 57,7 0,0 57,7 30,8
40 0,0 61,5 65,4 57,7 23,1
41 0,0 57,7 0,0 57,7 26,9
42 0,0 73,1 53,8 73,1 19,2
43 0,0 65,4 57,7 65,4 11,5
44 0,0 46,2 57,7 46,2 19,2
45 0,0 65,4 65,4 61,5 34,6
46 0,0 61,5 57,7 61,5 26,9
47 0,0 53,8 61,5 53,8 23,1
48 0,0 65,4 15,4 65,4 26,9
49 0,0 61,5 69,2 61,5 23,1
50 0,0 57,7 61,5 61,5 23,1
Valor médio 0,0 63,0 57,9 63,0 23,8
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Precisao dos Classificadores com PCA=5%

H.1 Classificacao Binaria Descafeinado/Café

Tabela H.1.1 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=5% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0
2 23,1 231 23,1 53,8 53,8 53,8
3 46,2 46,2 38,5 46,2 46,2 50,0
4 38,5 38,5 42,3 3,8 7,7 3,8
5 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 34,6
6 61,5 61,5 57,7 53,8 57,7 46,2
7 34,6 34,6 34,6 0,0 0,0 19,2
8 38,5 38,5 38,5 38,5 38,5 46,2
9 7,7 7,7 3,8 3,8 7,7 30,8
10 61,5 61,5 61,5 0,0 0,0 7,7
11 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
12 30,8 30,8 11,5 34,6 34,6 50,0
13 34,6 34,6 42,3 42,3 46,2 38,5
14 46,2 46,2 38,5 19,2 26,9 26,9
15 23,1 23,1 15,4 0,0 0,0 0,0
16 30,8 30,8 19,2 0,0 0,0 0,0
17 42,3 42,3 42,3 38,5 42,3 42,3
18 50,0 50,0 38,5 0,0 0,0 57,7
19 38,5 38,5 34,6 26,9 30,8 23,1
20 65,4 65,4 65,4 15,4 23,1 38,5
21 42,3 42,3 42,3 19,2 23,1 42,3
22 53,8 53,8 53,8 50,0 50,0 46,2
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23 30,8 30,8 34,6 0,0 0,0 23,1
24 57,7 57,7 57,7 0,0 0,0 57,7
25 34,6 34,6 34,6 46,2 46,2 53,8
26 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 46,2
27 38,5 38,5 23,1 0,0 0,0 3.8
28 50,0 50,0 53,8 38,5 42,3 46,2
29 61,5 61,5 61,5 3,8 3,8 3,8
30 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 38,5
31 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 50,0
32 53,8 53,8 53,8 30,8 34,6 50,0
33 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
34 50,0 50,0 50,0 42,3 42,3 46,2
35 46,2 46,2 50,0 53,8 53,8 46,2
36 53,8 53,8 53,8 0,0 0,0 26,9
37 53,8 53,8 42,3 53,8 53,8 53,8
38 38,5 38,5 30,8 23,1 23,1 46,2
39 57,7 57,7 57,7 0,0 3,8 38,5
40 26,9 26,9 34,6 0,0 0,0 57,7
41 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 57,7
42 30,8 30,8 34,6 50,0 50,0 30,8
43 73,1 73,1 76,9 73,1 73,1 57,7
44 46,2 46,2 46,2 42,3 46,2 50,0
45 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 53,8
46 42,3 42,3 26,9 46,2 46,2 34,6
47 50,0 50,0 50,0 7,7 7,7 26,9
48 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 23,1
49 46,2 46,2 46,2 0,0 0,0 50,0
50 69,2 69,2 69,2 38,5 38,5 53,8
Valor médio 44,6 44,6 42,7 24.8 26,0 36,7

Tabela H.1.2 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=5% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 53,8 38,5 423 7,7 0,0 0,0
2 50,0 46,2 423 42,3 0,0 0,0
3 46,2 34,6 46,2 42,3 0,0 0,0
4 3,8 7,7 50,0 0,0 0,0 0,0
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5 0,0 46,2 53,8 0,0 0,0 0,0
6 50,0 57,7 57,7 46,2 0,0 0,0
7 0,0 7,7 34,6 0,0 0,0 0,0
8 42,3 23,1 34,6 0,0 0,0 0,0
9 0,0 30,8 38,5 0,0 0,0 0,0
10 0,0 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 53,8 0,0 0,0 0,0
12 11,4 53,8 0,0 0,0 0,0 46,2
13 46,2 19,2 38,5 0,0 0,0 0,0
14 11,5 42,3 26,9 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 42,3 0,0 0,0 0,0
17 42,3 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
18 0,0 61,5 26,9 0,0 0,0 0,0
19 7,7 26,9 46,2 0,0 0,0 0,0
20 3,8 46,2 42,3 0,0 0,0 0,0
21 42,3 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
22 46,2 42,3 30,8 0,0 0,0 0,0
23 0,0 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
24 0,0 61,5 61,5 0,0 0,0 0,0
25 53,8 50,0 26,9 0,0 0,0 0,0
26 36,2 38,5 46,2 34,6 0,0 0,0
27 0,0 0,0 30,8 0,0 0,0 0,0
28 46,2 50,0 34,6 0,0 0,0 0,0
29 3,8 3,8 42,3 0,0 0,0 0,0
30 0,0 50,0 38,5 0,0 0,0 0,0
31 38,5 42,3 61,5 3,8 0,0 0,0
32 53,8 65,4 57,7 38,5 0,0 0,0
33 0,0 11,5 50,0 0,0 0,0 0,0
34 19,2 53,8 46,2 3,8 0,0 0,0
35 53,8 42,3 57,7 30,8 0,0 0,0
36 0,0 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
37 57,7 53,8 30,8 50,0 0,0 0,0
38 0,0 38,5 50,0 0,0 0,0 0,0
39 0,0 38,5 23,1 0,0 0,0 0,0
40 0,0 61,5 231 0,0 0,0 0,0
41 61,5 53,8 61,5 61,5 0,0 0,0
42 34,6 50,0 42,3 0,0 0,0 0,0
43 76,9 53,8 53,8 57,7 0,0 0,0
44 42,3 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0
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45 53,8 38,5 46,2 46,2 0,0 0,0
46 38,5 11,5 50,0 15,4 0,0 0,0
47 0,0 38,5 30,8 0,0 0,0 0,0
48 0,0 42,3 50,0 0,0 0,0 0,0
49 0,0 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
50 38,5 61,5 53,8 3,8 0,0 0,0
Valor médio 23,3 38,2 42,5 10,5 0,0 0,9

Tabela H.1.3 Precisdao da classificagao binaria descafeinado/café com PCA=5% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 46,2 42,3 0,0 50,0 42,3 38,5
2 46,2 38,5 0,0 50,0 38,5 46,2
3 30,8 57,7 0,0 42,3 57,7 34,6
4 50,0 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
5 38,5 50,0 0,0 50,0 50,0 38,5
6 69,2 57,7 0,0 42,3 57,7 65,4
7 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 38,5
8 57,7 34,6 0,0 50,0 34,6 50,0
9 26,9 30,8 0,0 42,3 30,8 30,8
10 53,8 34,6 0,0 50,0 34,6 43,8
11 42,3 19,2 0,0 38,5 19,2 42,3
12 46,2 30,8 0,0 50,0 30,8 38,5
13 34,6 38,5 0,0 50,0 38,5 34,6
14 38,5 19,2 0,0 34,6 19,2 38,5
15 42,3 30,8 0,0 42,3 30,8 26,9
16 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 26,9
17 50,0 34,6 0,0 42,3 34,6 53,8
18 65,4 46,2 0,0 50,0 46,2 57,7
19 50,0 34,6 0,0 46,2 34,6 46,2
20 46,2 42,3 0,0 42,3 42,3 42,3
21 53,8 61,5 0,0 50,0 61,5 53,8
22 69,2 42,3 0,0 50,0 42,3 69,2
23 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 34,6
24 42,3 46,2 0,0 50,0 46,2 46,2
25 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 42,3
26 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 73,1
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27 42,3 15,4 0,0 50,0 15,4 38,5
28 34,6 42,3 0,0 50,0 42,3 34,6
29 61,5 26,9 0,0 38,5 36,9 61,5
30 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 38,5
31 50,0 46,2 0,0 46,2 46,2 38,5
32 65,4 57,7 0,0 65,4 57,7 53,8
33 38,5 50,0 0,0 38,5 50,0 46,2
34 42,3 38,5 0,0 46,2 38,5 38,5
35 61,5 19,2 0,0 50,0 19,2 53,8
36 53,8 50,0 0,0 38,5 50,0 53,8
37 42,3 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
38 38,5 19,2 0,0 38,5 19,2 38,5
39 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 38,5
40 38,56 30,8 0,0 38,5 30,8 42,3
41 46,2 61,5 0,0 38,5 61,5 42,3
42 42,3 30,8 0,0 50,0 30,8 30,8
43 65,4 61,5 0,0 76,9 61,5 65,4
44 38,5 61,5 0,0 42,3 0,0 61,5
45 57,7 23,1 0,0 50,0 23,1 61,5
46 38,5 19,2 0,0 46,2 19,2 38,5
47 57,7 46,2 0,0 46,2 46,2 53,8
48 42,3 11,5 0,0 38,5 11,5 42,3
49 46,2 53,8 0,0 50,0 53,8 46,2
50 65,4 50,0 0,0 30,8 50,0 65,4
Valor médio 47,2 39,3 0,0 46,5 38,3 46,0

Tabela H.1.4 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=5% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 46,2 46,2 46,2 30,8
2 0,0 42,3 53,8 46,2 30,8
3 0,0 30,8 46,2 30,8 34,6
4 0,0 50,0 3,8 50,0 38,5
5 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
6 0,0 69,2 53,9 69,2 34,6
7 0,0 38,5 0,0 38,5 34,6
8 0,0 53,8 38,5 57,7 34,6
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9 0,0 26,9 3,8 26,9 19,2
10 0,0 50,0 0,0 53,8 34,6
11 0,0 42,3 0,0 42,3 15,4
12 0,0 46,2 34,6 46,2 38,5
13 0,0 34,6 42,3 34,6 15,4
14 0,0 38,5 19,2 38,5 231
15 0,0 42,3 0,0 423 30,8
16 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
17 0,0 46,2 42,3 50,0 19,2
18 0,0 65,4 0,0 65,4 15,4
19 0,0 50,0 26,9 50,0 30,8
20 0,0 46,2 15,4 46,2 38,5
21 0,0 53,8 19,2 53,8 30,8
22 0,0 69,2 50,0 69,2 30,8
23 0,0 34,6 0,0 34,6 15,2
24 0,0 42,3 0,0 42,3 11,5
25 0,0 38,5 46,2 38,5 30,8
26 0,0 69,2 46,2 69,2 23,1
27 0,0 42,3 0,0 42,3 30,8
28 0,0 30,8 38,5 34,6 23,1
29 0,0 61,5 3,8 61,5 34,6
30 0,0 38,5 0,0 38,5 15,4
31 0,0 50,0 38,5 50,0 19,2
32 0,0 65,4 30,8 65,4 26,9
33 0,0 38,5 0,0 38,5 19,2
34 0,0 46,2 42,3 42,3 19,2
35 0,0 61,5 53,8 61,5 30,8
36 0,0 53,8 0,0 53,8 19,2
37 0,0 42,3 53,8 42,3 26,9
38 0,0 38,5 231 38,5 11,5
39 0,0 34,6 0,0 34,6 19,2
40 0,0 38,5 57,7 34,6 11,5
41 0,0 46,2 57,7 46,2 26,9
42 0,0 423 50,0 423 19,2
43 0,0 65,4 73,1 65,4 23,1
44 0,0 38,5 42,3 38,5 23,1
45 0,0 53,8 57,7 57,7 26,9
46 0,0 38,5 46,2 38,5 11,5
47 0,0 53,8 7,7 57,7 15,4
48 0,0 42,3 0,0 42,3 231
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49 0,0 46,2 0,0 46,2 34,6
50 0,0 65,4 38,5 65,4 15,4
Valor médio 0,0 46,8 26,1 47,2 24,7

H.2 Classificacao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela H.2.1 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=5% usando os

classificadores de arvore de decisdo, analise discriminante, regressao logistica e naive bayes.

Ané_lise a0 | Lo Tree Medium Coarse ) Lin'ea_er Logisl: Naive B'ayes
minuto Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 80,8 80,8 80,8 65,4 65,4 69,2
2 57,7 57,7 57,7 69,2 69,2 73,1
3 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2
4 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 57,7
5 50,0 50,0 50,0 61,5 61,5 65,4
6 61,5 61,5 57,7 65,4 65,4 69,2
7 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 65,4
8 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
9 76,9 76,9 76,9 61,5 61,5 65,4
10 61,5 61,5 61,5 76,9 65,4 76,9
11 80,8 80,8 80,8 0,0 0,0 57,7
12 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 65,4
13 53,8 53,8 57,7 53,8 53,8 50,0
14 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 46,2
15 53,8 53,8 57,7 15,4 15,4 50,0
16 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 61,5
17 53,8 53,8 57,7 65,4 57,7 73,1
18 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
19 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 69,2
20 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 65,4
21 65,4 65,4 65,4 57,7 57,7 73,1
22 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2
23 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 69,2
24 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 76,9
25 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 57,7
26 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
27 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 50,0

Continua na préoxima pagina

139




Precisdo dos Classificadores com PCA=5%

28 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
29 69,2 69,2 69,2 76,9 76,9 73,1
30 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
31 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
32 80,8 80,8 80,8 69,2 69,2 69,2
33 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 73,1
34 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 65,4
35 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
36 69,2 69,2 69,2 80,8 76,9 76,9
37 69,2 69,2 69,2 46,2 46,2 61,5
38 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 73,1
39 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 42,3
40 76,9 76,9 76,9 65,4 65,4 69,2
41 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 57,7
42 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 57,7
43 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
44 53,8 53,8 57,7 57,7 57,7 65,4
45 731 731 73,1 65,4 65,4 73,1
46 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
47 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 61,5
48 69,2 69,2 69,2 15,4 19,2 30,8
49 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 76,9
50 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 73,1
Valor médio 66,4 66,4 66,6 59,1 58,8 64,8

Tabela H.2.2 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=5% usando os

classificadores SVM.

Analise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ "”ed’“.’" Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 69,2 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
2 73,1 76,9 57,7 73,1 0,0 0,0
3 76,9 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
4 61,5 69,2 30,8 61,5 0,0 0,0
5 65,4 69,2 76,9 65,4 0,0 0,0
6 73,1 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
7 53,8 73,1 69,2 65,4 0,0 0,0
8 65,4 73,1 34,8 65,4 0,0 0,0
9 65,4 76,9 69,2 73,1 0,0 0,0
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10 69,2 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
11 0,0 57,7 69,2 26,9 0,0 0,0
12 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
13 57,7 61,5 30,8 53,8 0,0 0,0
14 53,8 65,4 61,5 57,7 0,0 0,0
15 26,9 57,7 53,8 11,5 0,0 0,0
16 57,7 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
17 73,1 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
18 65,4 73,1 57,7 65,4 0,0 0,0
19 73,1 69,2 80,8 76,9 0,0 0,0
20 73,1 73,1 34,6 69,2 0,0 0,0
21 69,2 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
22 69,2 69,2 57,7 76,9 0,0 0,0
23 73,1 69,2 34,6 73,1 0,0 0,0
24 76,9 73,1 46,2 76,9 0,0 0,0
25 57,7 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
26 73,1 76,9 46,2 73,1 0,0 0,0
27 50,0 61,5 57,7 3,8 0,0 0,0
28 65,4 69,2 65,4 76,9 0,0 0,0
29 76,9 65,4 69,2 76,9 0,0 0,0
30 65,4 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
31 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
32 69,2 80,8 73,1 73,1 0,0 0,0
33 73,1 73,1 73,1 69,2 0,0 0,0
34 69,2 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
35 73,1 73,1 50,0 76,9 0,0 0,0
36 76,9 76,9 65,4 76,9 0,0 0,0
37 50,0 76,9 30,8 57,7 0,0 0,0
38 73,1 73,1 53,8 69,2 0,0 0,0
39 0,0 42,3 731 0,0 0,0 0,0
40 76,9 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
41 61,5 53,8 61,5 61,5 0,0 0,0
42 53,8 73,1 76,9 57,7 0,0 0,0
43 61,5 76,9 80,8 69,2 0,0 0,0
44 61,5 69,2 42,3 65,4 0,0 0,0
45 73,1 69,2 46,2 73,1 0,0 0,0
46 61,5 76,9 69,2 61,5 0,0 0,0
47 57,7 57,7 53,8 53,8 0,0 0,0
48 30,8 46,2 65,4 19,2 0,0 0,0
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49 80,8 80,8 73,1 80,8 0,0 0,0
50 73,1 73,1 76,9 76,9 0,0 0,0
Valor médio 62,9 69,7 61,1 64,3 0,0 0,0

Tabela H.2.3 Precisao da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=5% usando os

classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 76,9 76,9 0,0 30,8 76,9 76,9
2 69,2 73,1 0,0 30,8 73,1 69,2
3 65,4 80,8 0,0 30,8 80,8 61,5
4 61,5 65,4 0,0 34,6 65,4 61,5
5 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
6 69,2 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
7 61,5 57,7 0,0 30,8 57,7 61,5
8 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
9 69,2 73,1 0,0 38,5 73,1 69,2
10 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 57,7
11 73.1 57,7 0,0 65,4 57,7 76,9
12 69,2 73,1 0,0 73,1 73,1 69,2
13 50,0 65,4 0,0 30,8 65,4 50,0
14 57,7 69,2 0,0 73.1 69,2 57,7
15 65,4 46,2 0,0 34,6 46,2 65,4
16 57,7 65,4 0,0 53,8 65,4 61,5
17 76,9 57,7 0,0 50,0 57,7 69,2
18 57,7 65,4 0,0 42,3 65,4 69,3
19 80,8 65,4 0,0 50,0 65,4 80,8
20 65,4 61,5 0,0 50,0 61,5 69,2
21 73,1 73,1 0,0 30,8 73,1 76,9
22 65,4 73,1 0,0 76,9 73,1 65,4
23 61,5 73,1 0,0 30,8 73,1 61,5
24 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 76,9
25 57,7 69,2 0,0 65,4 69,2 61,5
26 53,8 73,1 0,0 30,8 73,1 50,0
27 61,5 57,7 0,0 61,5 57,7 65,4
28 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
29 61,5 76,9 0,0 80,8 76,9 65,4
30 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 65,4
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31 69,2 73,1 0,0 57,7 73,1 69,2
32 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 73,1
33 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 61,5
34 50,0 73,1 0,0 69,2 73,1 57,7
35 57,7 69,2 0,0 30,8 69,2 69,2
36 57,7 76,9 0,0 80,8 76,9 61,5
37 61,5 69,2 0,0 30,8 69,2 65,4
38 53,8 69,2 0,0 30,8 69,2 53,8
39 57,7 53,8 0,0 69,2 53,8 57,7
40 57,7 69,2 0,0 61,5 69,2 57,7
41 46,2 61,5 0,0 38,5 61,5 42,3
42 73,1 57,7 0,0 50,0 57,7 80,8
43 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 61,5
44 46,2 61,5 0,0 50,0 61,5 46,2
45 61,5 73,1 0,0 50,0 731 65,3
46 61,5 65,4 0,0 61,5 65,4 65,4
47 53,8 57,7 0,0 73,1 57,7 61,5
48 65,4 61,5 0,0 38,5 61,5 65,4
49 61,5 80,8 0,0 30,8 80,8 65,4
50 61,5 76,9 0,0 30,8 76,9 65,4
Valor médio 62,8 68,2 0,0 48,7 68,2 64,1

Tabela H.2.4 Precisao da classificagdo binaria OF _placebo/OF_cafeina com PCA=5% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 76,9 65,4 76,9 15,4
2 0,0 65,4 69,2 69,2 30,8
3 0,0 65,4 69,2 65,4 7,7
4 0,0 61,5 61,5 61,5 15,4
5 0,0 53,8 61,5 53,8 38,5
6 0,0 69,2 65,4 69,2 46,2
7 0,0 61,5 53,8 61,5 19,2
8 0,0 53,8 57,7 53,8 231
9 0,0 69,2 61,5 69,2 15,4
10 0,0 57,7 76,9 57,7 15,4
11 0,0 73,1 0,0 73,1 26,9
12 0,0 61,5 69,2 69,2 19,2
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13 0,0 50,0 53,8 50,0 26,9
14 0,0 57,7 61,5 57,7 15,4
15 0,0 69,2 15,4 65,4 19,2
16 0,0 53,8 57,7 57,7 23,1
17 0,0 76,9 65,4 76,9 19,2
18 0,0 57,7 65,4 57,7 11,5
19 0,0 80,8 61,5 80,8 19,2
20 0,0 65,4 65,4 65,4 26,9
21 0,0 73,1 57,7 73,1 26,9
22 0,0 65,4 69,2 65,4 7,7
23 0,0 57,7 69,2 61,5 26,9
24 0,0 76,9 69,2 76,9 30,8
25 0,0 57,7 61,5 57,7 23,1
26 0,0 53,8 65,4 53,9 26,9
27 0,0 61,5 53,8 61,5 23,1
28 0,0 65,4 65,4 65,4 34,6
29 0,0 61,5 76,9 61,5 19,2
30 0,0 65,4 65,4 69,2 34,6
31 0,0 69,2 65,4 69,2 26,9
32 0,0 69,2 69,2 60,2 15,4
33 0,0 69,2 61,5 69,2 15,4
34 0,0 50,0 69,2 50,0 38,5
35 0,0 53,8 57,7 57,7 15,4
36 0,0 61,5 80,8 57,7 23,1
37 0,0 61,5 46,2 61,5 42,3
38 0,0 53,8 69,2 53,8 19,2
39 0,0 57,7 0,0 57,7 23,1
40 0,0 57,7 65,4 57,7 19,2
41 0,0 46,2 57,7 46,2 23,1
42 0,0 73,1 53,8 73,1 30,8
43 0,0 65,4 57,7 65,4 30,8
44 0,0 42,3 57,7 46,2 19,2
45 0,0 61,5 65,4 61,5 42,3
46 0,0 61,5 57,7 61,5 23,1
47 0,0 53,8 61,5 53,8 15,4
48 0,0 65,4 15,4 65,4 15,4
49 0,0 61,5 69,2 61,5 26,9
50 0,0 61,5 61,5 61,5 11,5
Valor médio 0,0 62,3 59,1 62,6 23,3
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Precisao dos Classificadores com PCA=1%

I.1 Classificagao Binaria Descafeinado/Café

Tabela 1.1.1 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=1% usando os

classificadores de arvore de deciséao, analise discriminante, regresséao logistica e naive bayes.

Analise ao . Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0
2 23,1 231 23,1 53,8 53,8 53,8
3 46,2 46,2 38,5 46,2 46,2 50,0
4 38,5 38,5 42,3 3,8 7,7 3,8
5 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 34,6
6 61,5 61,5 57,7 53,8 57,7 46,2
7 34,6 34,6 34,6 0,0 0,0 19,2
8 38,5 38,5 38,5 38,5 38,5 46,2
9 7,7 7,7 3,8 3,8 7,7 30,8
10 61,5 61,5 61,5 0,0 0,0 7,7
11 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
12 30,8 30,8 11,5 34,6 34,6 50,0
13 34,6 34,6 42,3 42,3 46,2 38,5
14 46,2 46,2 38,5 19,2 26,9 26,9
15 23,1 23,1 15,4 0,0 0,0 0,0
16 30,8 30,8 19,2 0,0 0,0 0,0
17 42,3 42,3 38,5 423 42,3 42,3
18 50,0 50,0 38,5 0,0 0,0 57,7
19 38,5 38,5 34,6 26,9 30,8 23,1
20 65,4 65,4 65,4 15,4 23,1 38,5
21 42,3 42,3 42,3 19,2 23,1 42,3
22 53,8 53,8 53,8 50,0 50,0 46,2
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23 30,8 30,8 34,6 0,0 0,0 23,1
24 57,7 57,7 57,7 0,0 0,0 57,7
25 34,6 34,6 34,6 46,2 46,2 53,8
26 50,0 50,0 50,0 46,2 46,2 46,2
27 38,5 38,5 231 0,0 0,0 3.8
28 50,0 50,0 53,8 46,2 46,2 38,5
29 61,5 61,5 61,5 3,8 3,8 3,8
30 38,5 38,5 38,5 0,0 0,0 38,5
31 50,0 50,0 50,0 38,5 38,5 50,0
32 53,8 53,8 53,8 30,8 34,6 50,0
33 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 0,0
34 50,0 50,0 50,0 42,3 42,3 46,2
35 46,2 46,2 50,0 53,8 53,8 46,2
36 53,8 53,8 53,8 0,0 0,0 26,9
37 53,8 53,8 42,3 53,8 53,8 53,8
38 38,5 38,5 30,8 23,1 23,1 46,2
39 57,7 57,7 57,7 0,0 3,8 38,5
40 26,9 26,9 34,6 0,0 0,0 57,7
41 50,0 50,0 50,0 57,7 57,7 57,7
42 30,8 30,8 34,6 50,0 50,0 30,8
43 73,1 73,1 76,9 73,1 73,1 57,7
44 46,2 46,2 46,2 42,3 46,2 50,0
45 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 53,8
46 42,3 42,3 26,9 46,2 46,2 34,6
47 50,0 50,0 50,0 7,7 7,7 26,9
48 42,3 42,3 42,3 0,0 0,0 23,1
49 46,2 46,2 46,2 0,0 0,0 50,0
50 69,2 69,2 69,2 38,5 38,5 53,8
Valor médio 44,6 44,6 42,6 25,1 26,1 36,5

Tabela 1.1.2 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=1% usando os

classificadores SVM.

Anéllise ao Linear Quadratic Cubic Galtzl?sfeian G"Zr z(;isui’:n ngzgsi:n
minuto Sviv Svv Svmv SVM SVM SVM
1 53,8 38,5 423 7,7 0,0 0,0
2 50,0 46,2 423 42,3 0,0 0,0
3 46,2 34,6 46,2 42,2 0,0 0,0
4 2,8 7,7 50,0 0,0 0,0 0,0
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5 0,0 46,2 53,8 0,0 0,0 0,0
6 50,0 57,7 57,7 46,2 0,0 0,0
7 0,0 7,7 34,6 0,0 0,0 0,0
8 42,3 23,1 34,6 0,0 0,0 0,0
9 0,0 30,8 38,5 0,0 0,0 0,0
10 0,0 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 53,8 0,0 0,0 0,0
12 42,3 11,5 53,8 0,0 0,0 0,0
13 46,2 19,2 38,5 0,0 0,0 0,0
14 11,5 42,3 26,9 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 53,8 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 46,2 0,0 0,0 0,0
17 42,3 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
18 0,0 61,5 26,9 0,0 0,0 0,0
19 7,7 26,9 46,2 0,0 0,0 0,0
20 3,8 46,2 42,3 0,0 0,0 0,0
21 42,3 46,2 38,5 0,0 0,0 0,0
22 46,2 42,3 30,8 0,0 0,0 0,0
23 0,0 38,5 46,2 0,0 0,0 0,0
24 0,0 61,5 61,5 0,0 0,0 0,0
25 53,8 50,0 26,9 0,0 0,0 0,0
26 38,5 38,5 34,6 0,0 0,0 69,2
27 0,0 0,0 39,8 0,0 0,0 0,0
28 50,0 38,5 0,0 0,0 0,0 34,6
29 3,8 3,8 42,3 0,0 0,0 0,0
30 0,0 50,0 38,5 0,0 0,0 0,0
31 38,5 42,3 38,5 3,8 0,0 0,0
32 53,8 65,4 57,7 38,5 0,0 0,0
33 0,0 11,5 50,0 0,0 0,0 0,0
34 19,2 53,8 46,2 3,8 0,0 0,0
35 53,8 42,3 57,7 30,8 0,0 0,0
36 0,0 42,3 46,2 0,0 0,0 0,0
37 57,7 53,8 30,8 0,0 0,0 0,0
38 0,0 38,5 50,0 0,0 0,0 0,0
39 0,0 38,5 23,1 0,0 0,0 0,0
40 0,0 61,5 231 0,0 0,0 0,0
41 61,5 53,8 61,5 61,5 0,0 0,0
42 34,6 50,0 42,3 0,0 0,0 0,0
43 76,9 53,8 53,8 57,7 0,0 0,0
44 42,3 46,2 46,2 38,5 0,0 0,0
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45 53,8 38,5 46,2 46,2 0,0 0,0
46 38,5 11,5 50,0 15,4 0,0 0,0
47 0,0 38,5 30,8 0,0 0,0 0,0
48 0,0 42,3 50,0 0,0 0,0 0,0
49 0,0 57,7 53,8 0,0 0,0 0,0
50 38,5 61,5 53,8 3,8 0,0 0,0
Valor médio 24 1 37,2 42,9 8,8 0,0 2,1

Tabela 1.1.3 Precisdao da classificagdao binaria descafeinado/café com PCA=1% usando os

classificadores KNN.

A'::i'ri‘stﬁ 2° | Fine KNN M;‘ﬁ,‘:,’" C;Z’ﬁe Cosine KNN | Cubic KNN W‘;i-?v'xed
1 46,2 42,3 0,0 50,0 42,3 38,5
2 46,2 38,5 0,0 50,0 38,5 46,2
3 30,8 57,7 0,0 42,3 57,7 34,6
4 50,0 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
5 38,5 50,0 0,0 50,0 50,0 38,5
6 69,2 57,7 0,0 42,3 57,7 65,4
7 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 38,5
8 57,7 34,6 0,0 50,0 34,6 50,0
9 26,9 30,8 0,0 42,3 30,8 30,8
10 53,8 34,6 0,0 50,0 34,6 53,8
11 42,3 19,2 0,0 38,5 19,2 42,3
12 46,2 30,8 0,0 50,0 30,8 38,5
13 34,6 38,5 0,0 50,0 38,5 34,6
14 38,5 19,2 0,0 34,6 19,2 38,5
15 42,3 30,8 0,0 42,3 30,8 26,9
16 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 26,9
17 50,0 34,6 0,0 42,3 34,6 53,8
18 65,4 46,2 0,0 50,0 46,2 57,7
19 50,0 34,6 0,0 46,3 34,6 46,2
20 46,2 42,3 0,0 42,3 42,3 42,3
21 53,8 61,5 0,0 50,0 61,5 53,8
22 69,2 42,3 0,0 50,0 42,3 69,2
23 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 34,6
24 42,3 46,2 0,0 50,0 46,2 46,2
25 38,5 34,6 0,0 50,0 34,6 42,3
26 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 73,1
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27 42,3 15,4 0,0 50,0 15,4 38,5
28 34,6 42,3 0,0 50,0 42,3 34,6
29 61,5 26,9 0,0 38,5 26,9 61,5
30 38,5 38,5 0,0 50,0 38,5 38,5
31 50,0 46,2 0,0 46,2 46,2 38,5
32 65,4 57,7 0,0 65,4 57,7 53,8
33 38,5 50,0 0,0 38,5 50,0 46,2
34 42,3 38,5 0,0 46,2 38,5 38,5
35 61,5 19,2 0,0 50,0 19,2 53,8
36 53,8 50,0 0,0 38,5 50,0 53,8
37 42,3 38,5 0,0 50,0 38,5 50,0
38 38,5 19,2 0,0 38,5 19,2 38,5
39 34,6 34,6 0,0 42,3 34,6 38,5
40 38,56 30,8 0,0 38,5 30,8 42,3
41 46,2 61,5 0,0 38,5 61,5 42,3
42 42,3 30,8 0,0 50,0 30,8 30,8
43 65,4 61,5 0,0 76,9 61,5 65,4
44 38,5 61,5 0,0 42,3 61,5 42,3
45 57,7 23,1 0,0 50,0 23,1 61,5
46 38,5 19,2 0,0 46,2 19,2 38,5
47 57,7 46,2 0,0 46,2 46,2 53,8
48 42,3 11,5 0,0 38,5 11,5 42,3
49 46,2 53,8 0,0 50,0 53,8 46,2
50 65,4 50,0 0,0 30,8 50,0 65,4
Valor médio 47,2 39,3 0,0 46,6 39,3 45,8

Tabela 1.1.4 Precisdao da classificagdo binaria descafeinado/café com PCA=1% usando os

classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 46,2 46,2 46,2 19,2
2 0,0 50,0 53,8 46,2 19,2
3 0,0 26,9 46,2 30,8 23,1
4 0,0 50,0 3,8 50,0 30,8
5 0,0 38,5 0,0 38,5 30,8
6 0,0 69,2 53,8 69,2 38,5
7 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
8 0,0 57,7 38,5 57,7 34,6
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9 0,0 19,2 3,8 26,9 11,5
10 0,0 57,7 0,0 53,8 26,9
11 0,0 42,3 0,0 42,3 231
12 0,0 50,0 34,6 46,2 26,9
13 0,0 34,6 42,3 34,6 26,9
14 0,0 30,8 19,2 38,5 231
15 0,0 423 0,0 42,3 30,8
16 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
17 0,0 50,0 42,3 50,0 231
18 0,0 65,4 0,0 65,4 19,2
19 0,0 50,0 26,9 50,0 30,8
20 0,0 42,3 15,4 46,2 30,8
21 0,0 53,8 19,2 53,8 30,8
22 0,0 69,2 50,0 69,2 42,3
23 0,0 30,8 0,0 34,6 23,1
24 0,0 42,3 0,0 42,3 231
25 0,0 38,5 46,2 38,5 26,9
26 0,0 69,2 46,2 69,2 19,2
27 0,0 42,3 0,0 42,3 34,6
28 0,0 34,6 38,5 34,6 30,8
29 0,0 61,5 3,8 61,5 19,2
30 0,0 38,5 0,0 38,5 231
31 0,0 53,8 38,5 50,0 30,8
32 0,0 65,4 30,8 65,4 34,6
33 0,0 38,5 0,0 38,5 11,5
34 0,0 42,3 42,3 42,3 11,5
35 0,0 65,4 53,8 61,5 26,9
36 0,0 53,8 0,0 53,8 26,9
37 0,0 42,3 53,8 42,3 26,9
38 0,0 38,5 231 38,5 19,2
39 0,0 34,6 0,0 34,6 23,1
40 0,0 38,5 0,0 38,5 23,1
41 0,0 46,2 57,7 46,2 11,5
42 0,0 42,3 50,0 42,3 30,8
43 0,0 65,4 73,1 65,4 38,5
44 0,0 38,5 42,3 38,5 23,1
45 0,0 57,7 57,7 57,7 7,7
46 0,0 38,5 46,2 38,5 11,5
47 0,0 57,7 7,7 57,7 26,9
48 0,0 42,3 0,0 42,3 15,4
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49 0,0 50,0 0,0 46,2 26,9
50 0,0 65,4 38,5 65,4 23,1
Valor médio 0,0 47,2 24,9 47,2 24,8

I.2 Classificagao Binaria OF_placebo/OF_cafeina

Tabela 1.2.1 Precisdo da classificagao binaria OF _placebo/OF_cafeina com PCA=1% usando os

classificadores de arvore de decisao, analise discriminante, regressao logistica e naive bayes.

Andlise ao , Medium Coarse Lineaer Logist Naive Bayes
minuto Fine Tree Tree Tree Discriminant | Regression Gaussiane
1 80,8 80,8 80,8 65,4 65,4 69,2
2 57,7 57,7 57,7 69,2 69,2 731
3 69,2 69,2 69,2 69,2 65,4 69,2
4 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 57,7
5 50,0 50,0 50,0 61,5 61,5 65,4
6 61,5 61,5 57,7 65,4 65,4 69,2
7 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 65,4
8 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
9 76,9 76,9 76,9 61,5 61,5 65,4
10 61,5 61,5 61,5 76,9 65,4 76,9
11 80,8 80,8 80,8 0,0 0,0 57,7
12 53,8 53,8 53,8 69,2 69,2 65,4
13 53,8 53,8 57,7 53,8 53,8 50,0
14 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 46,2
15 53,8 53,8 57,7 15,4 15,4 50,0
16 53,8 53,8 53,8 57,7 57,7 61,5
17 53,8 53,8 57,7 65,4 57,7 73,1
18 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
19 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 69,2
20 69,2 69,2 69,2 65,4 65,4 65,4
21 65,4 65,4 65,4 57,7 57,7 73,1
22 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2
23 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 69,2
24 73,1 73,1 73,1 69,2 69,2 76,9
25 57,7 57,7 57,7 61,5 61,5 57,7
26 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
27 53,8 53,8 53,8 53,8 53,8 50,0
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28 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
29 69,2 69,2 69,2 76,9 76,9 73,1
30 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 65,4
31 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 69,2
32 80,8 80,8 80,8 69,2 69,2 69,2
33 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 73,1
34 61,5 61,5 61,5 69,2 69,2 65,4
35 61,5 61,5 61,5 57,7 57,7 65,4
36 69,2 69,2 69,2 80,8 76,9 76,9
37 69,2 69,2 69,2 46,2 46,2 61,5
38 65,4 65,4 65,4 69,2 69,2 73,1
39 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 42,3
40 76,9 76,9 76,9 65,4 65,4 69,2
41 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0 0,0
42 69,2 69,2 69,2 53,8 53,8 57,7
43 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
44 53,8 53,8 57,7 57,7 57,7 65,4
45 73,1 73,1 73,1 65,4 65,4 73,1
46 76,9 76,9 76,9 57,7 57,7 65,4
47 65,4 65,4 65,4 61,5 69,2 61,5
48 69,2 69,2 69,2 15,4 19,2 30,8
49 69,2 69,2 69,2 69,2 69,2 76,9
50 73,1 73,1 73,1 61,5 61,5 73,1
Valor médio 66,7 66,7 66,9 57,9 57,6 63,7

Tabela 1.2.2 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=1% usando os

classificadores SVM.

Analise ao Linear Quadratic Cubic G Fine_ "”ed’“.’" Coars_e
minuto SVM SVM SVM aussian Gaussian Gaussian
Sviv Svv Svv
1 69,2 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
2 73,1 76,9 57,7 73,1 0,0 0,0
3 76,9 69,2 61,5 76,9 0,0 0,0
4 61,5 69,2 30,8 61,5 0,0 0,0
5 65,4 69,2 76,9 65,4 0,0 0,0
6 73,1 73,1 61,5 76,9 0,0 0,0
7 53,8 73,1 69,2 65,4 0,0 0,0
8 65,4 73,1 34,6 65,4 0,0 0,0
9 65,4 76,9 69,2 73,1 0,0 0,0
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10 69,2 731 61,5 76,9 0,0 0,0
11 0,0 57,7 69,2 26,9 0,0 0,0
12 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
13 57,7 61,5 30,8 53,8 0,0 0,0
14 53,8 65,4 61,5 57,7 0,0 0,0
15 26,9 57,7 53,8 11,5 0,0 0,0
16 57,7 65,4 65,4 65,4 0,0 0,0
17 73,1 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
18 65,4 73,1 57,7 65,4 0,0 0,0
19 73,1 69,2 80,8 76,9 0,0 0,0
20 65,4 73,1 34k6 69,2 0,0 0,0
21 69,2 73,1 69,2 76,9 0,0 0,0
22 69,2 69,2 57,7 76,9 0,0 0,0
23 73,1 69,2 34,6 73,1 0,0 0,0
24 76,9 73,1 46,2 76,9 0,0 0,0
25 57,7 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
26 73,1 76,9 46,2 73,1 0,0 0,0
27 50,0 61,5 57,7 3,8 0,0 0,0
28 65,4 69,2 65,4 76,9 0,0 0,0
29 76,9 65,4 69,2 76,9 0,0 0,0
30 65,4 69,2 69,2 65,4 0,0 0,0
31 69,2 73,1 73,1 73,1 0,0 0,0
32 69,2 80,8 73,1 73,1 0,0 0,0
33 73,1 73,1 73,1 69,2 0,0 0,0
34 69,2 73,1 61,5 73,1 0,0 0,0
35 73,1 73,1 50,0 76,9 0,0 0,0
36 76,9 76,9 65,4 76,9 0,0 0,0
37 50,0 76,9 30,8 57,7 0,0 0,0
38 73,1 73,1 53,8 69,2 0,0 0,0
39 0,0 42,3 73,1 0,0 0,0 0,0
40 76,9 73,1 73,1 76,9 0,0 0,0
41 0,0 0,0 50,0 0,0 0,0 0,0
42 53,8 73,1 76,9 57,7 0,0 0,0
43 61,5 76,9 80,8 69,2 0,0 0,0
44 61,5 69,2 42,4 65,4 0,0 0,0
45 73,1 69,2 46,2 73,1 0,0 0,0
46 61,5 76,9 69,2 61,5 0,0 0,0
47 57,7 57,7 53,8 53,8 0,0 0,0
48 30,8 46,2 65,4 19,2 0,0 0,0
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49 80,8 80,8 73,1 80,8 0,0 0,0
50 73,1 73,1 76,9 76,9 0,0 0,0
Valor médio 61,5 68,6 61,4 63,1 0,0 0,0

Tabela 1.2.3 Precisdo da classificagao binaria OF_placebo/OF_cafeina com PCA=1% usando os

classificadores KNN.

A';f‘i'ri;‘i? Fine KNN | Mediim C;i,’,f;e Cosine KNN | Cubic KNN | Veghied
1 76,9 76,9 0,0 30,8 76,9 76,9
2 69,2 73,1 0,0 30,8 73,1 69,2
3 65,4 80,8 0,0 30,8 80,8 61,5
4 61,5 65,4 0,0 34,6 65,4 61,5
5 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
6 69,2 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
7 61,5 57,7 0,0 30,8 57,7 61,5
8 53,8 65,4 0,0 30,8 65,4 53,8
9 69,2 73,1 0,0 38,5 73,1 69,2
10 57,7 65,4 0,0 69,2 65,4 57,7
11 73.1 57,7 0,0 65,4 57,7 76,9
12 69,2 73,1 0,0 73,1 73,1 69,2
13 50,0 65,4 0,0 30,8 65,4 50,0
14 57,7 69,2 0,0 73.1 69,2 57,7
15 65,4 15.4 50,0 76,9 26,9 57,7
16 57,7 65,4 0,0 53,8 65,4 61,5
17 76,9 57,7 0,0 50,0 57,7 69,2
18 57,7 65,4 0,0 42,3 65,4 57,7
19 80,8 65,4 0,0 50,0 65,4 80,8
20 65,4 61,5 0,0 50,0 61,5 69,2
21 73,1 73,1 0,0 30,8 73,1 76,9
22 65,4 73,1 0,0 76,9 73,1 65,4
23 61,5 73,1 0,0 30,8 73,1 61,5
24 76,9 73,1 0,0 73,1 73,1 76,9
25 57,7 69,2 0,0 65,4 69,2 61,5
26 53,8 73,1 0,0 30,8 73,1 50,0
27 61,5 57,7 0,0 61,5 57,7 65,4
28 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 69,2
29 61,5 76,9 0,0 80,8 76,9 65,4
30 69,2 65,4 0,0 50,0 65,4 65,4
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31 69,2 73,1 0,0 57,7 73,1 69,2
32 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 73,1
33 69,2 73,1 0,0 69,2 73,1 61,5
34 50,0 73,1 0,0 69,2 73,1 57,7
35 57,7 69,2 0,0 30,8 69,2 69,2
36 57,7 76,9 0,0 80,8 76,9 61,5
37 61,5 69,2 0,0 30,8 69,2 65,4
38 53,8 69,2 0,0 30,8 69,2 53,8
39 57,7 53,8 0,0 69,2 53,8 57,7
40 57,7 69,2 0,0 61,5 69,2 57,7
41 57,7 57,7 0,0 38,5 57,7 57,7
42 73,1 57,7 0,0 50,0 57,7 80,8
43 65,4 76,9 0,0 30,8 76,9 61,5
44 46,2 61,5 0,0 50,0 61,5 46,2
45 61,5 73,1 0,0 50,0 73,1 65,4
46 61,5 65,4 0,0 61,5 65,4 65,4
47 53,8 57,7 0,0 73,1 57,7 61,5
48 65,4 61,5 0,0 38,5 61,5 65,4
49 61,5 80,8 0,0 30,8 80,8 65,4
50 61,5 76,9 0,0 30,8 76,9 65,4
Valor médio 63,0 67,5 1,0 49,5 67,8 64,1

Tabela 1.2.4 Precisdo da classificagao binaria OF _placebo/OF_cafeina com PCA=1% usando os
classificadores Ensemble.

Analise ao Boosted Bagged Subspace Subspace Rusboosted
minuto Tress Trees Discriminant KNN Trees
1 0,0 76,9 65,4 76,9 23,1
2 0,0 69,2 69,2 69,2 26,9
3 0,0 65,4 69,2 65,4 34,6
4 0,0 61,5 61,5 61,5 26,9
5 0,0 53,8 61,5 53,8 23,1
6 0,0 69,2 65,4 69,2 30,8
7 0,0 61,5 54,8 61,5 19,2
8 0,0 53,8 57,7 53,8 26,9
9 0,0 69,2 61,5 69,2 23,1
10 0,0 53,9 76,9 57,7 30,8
11 0,0 73,1 0,0 73,1 23,1
12 0,0 65,4 69,2 69,2 26,9
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13 0,0 53,8 53,8 50,0 11,5
14 0,0 57,7 61,5 57,7 3,8
15 53,8 11,5 0,0 0,0 65,4
16 0,0 57,7 57,7 57,7 15,4
17 0,0 73,1 65,4 76,9 19,2
18 0,0 57,7 65,4 57,7 26,9
19 0,0 80,8 61,5 80,8 34,6
20 0,0 65,4 65,4 65,4 34,6
21 0,0 73,1 57,7 73,1 11,5
22 0,0 65,4 69,2 65,4 19,2
23 0,0 61,5 69,2 61,5 11,5
24 0,0 76,9 69,2 76,9 23,1
25 0,0 57,7 61,5 57,7 38,5
26 0,0 53,8 65,4 53,8 26,9
27 0,0 61,5 53,8 61,5 23,1
28 0,0 65,4 65,4 65,4 42,3
29 0,0 61,5 76,9 61,5 15,4
30 0,0 69,2 65,4 69,2 34,6
31 0,0 69,2 65,4 69,2 23,1
32 0,0 69,2 69,2 69,2 23,1
33 0,0 69,2 61,5 69,2 30,8
34 0,0 50,0 69,2 50,0 30,8
35 0,0 57,7 57,7 30,8 30,8
36 0,0 57,7 80,8 57,7 30,8
37 0,0 65,4 46,2 61,5 23,1
38 0,0 53,8 69,2 53,8 34,6
39 0,0 57,7 0,0 57,7 34,6
40 0,0 57,7 65,4 57,7 19,2
41 0,0 57,7 0,0 57,7 11,5
42 0,0 73,1 53,8 73,1 3,8
43 0,0 69,2 57,7 65,4 23,1
44 0,0 46,2 57,7 46,2 3,8
45 0,0 61,5 65,4 61,5 15,4
46 0,0 61,5 57,7 61,5 26,9
47 0,0 53,8 61,5 53,8 11,5
48 0,0 65,4 15,4 65,4 7.7
49 0,0 61,5 69,2 61,5 34,6
50 0,0 61,5 61,5 61,5 15,4
Valor médio 1,1 61,9 57,6 61,1 24,2
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