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I 

Resumo 
 

Aproximadamente 80% da população adulta mundial consome um produto cafeinado diariamente 

e, ao contrário de outras drogas, o consumo acontece em todos os níveis socioeconómicos. Além do 

custo-benefício, a cafeína atua como um poderoso estimulante do sistema nervoso central com efeitos 

fisiológicos muito apelativos ao consumidor, especialmente a nível cognitivo e da performance física. A 

forma de administrar esta substância psicoativa parece influenciar a resposta do organismo e, por isso, 

estudos têm sido desenvolvidos a fim de encontrar soluções mais eficientes. A entrega de cafeína 

através dos Oral Films (OF) representa uma grande oportunidade para os investigadores. De forma a 

colmatar a lacuna científica nesta área, tirou-se partido da influência da cafeína sobre a modulação da 

atividade do sistema nervoso, através do rastreamento da variabilidade da atividade cardíaca, em 

indivíduos saudáveis sujeitos ao consumo de diferentes modalidades de cafeína: café, descafeinado, 

OF_cafeína e OF_placebo. Considerando a era científico-tecnológica em que vivemos, e no sentido de 

maximizar a capacidade discriminativa dos sinais eletrocardiográficos (ECG), tirou-se partido da sua 

natureza dinâmica com recurso a métodos robustos de processamento de sinal e técnicas de 

Inteligência Artificial para estudar as comparações binárias descafeinado/café e 

OF_placebo/OF_cafeína. Assim, após os ECG serem submetidos a uma análise multibanda através da 

Transformada Wavelet Discreta (DWT), para todos os 5 níveis de decomposição, foram extraídas as 

métricas energia, entropia, expoente de Lyapunov, expoente de Hurst e dimensão fractal de Higuchi. 

Estas métricas alimentaram 23 modelos de classificação num processo de validação cruzada em leave-

one-out, a cada 1 min. Para otimizar o processo de classificação, selecionaram-se automaticamente as 

métricas que melhor descrevem os sinais, removendo informações redundantes e evitando o overfitting, 

recorrendo-se ao treino classificativo com a Análise de Componentes Principais (PCA) a 100%, 80%, 

70%, 50%, 20%, 10%, 5% e 1%. Para compreender a evolução temporal do efeito fisiológico das 

modalidades no organismo, foram traçadas curvas de precisão de 50 min com resolução de 1 min, para 

cada comparação binária, para todos os classificadores e para todos os treinos com PCA. Face ao 

elevado volume de dados, a decisão do classificador que melhor discrimina as modalidades em cada 

comparação binária foi efetuada com base na precisão média das curvas de precisão. Os resultados 

das análises individuais revelaram os melhores valores de precisão média para os classificadores de 

árvore de decisão no treino com PCA 100% (50,2%) e Fine Gaussian no treino com PCA 95% (72%), 

para as comparações descafeinado/café e OF_placebo/OF_cafeína, respetivamente. Ainda assim, 

existem picos discriminativos de maior amplitude ao longo do tempo que são camuflados pela precisão 

média. As curvas de precisão revelaram, ao contrário da comparação descafeinado/café, diferenças 

significativas ao longo do tempo entre o OF_placebo e o OF_cafeína, evidenciando que o consumo de 

cafeína através de OF revela capacidade efetiva em relação ao seu placebo. Entretanto, no caso da 

comparação descafeinado/café, os resultados apontam para que o descafeinado não constitua um 

verdadeiro placebo do café. O principal fator aponta para o facto de que ambas as modalidades foram 

servidas da mesma máquina e resíduos de cafeína podem ter passado para a bebida descafeinada. 
 

Palavras – chaves: Cafeína, Café, Oral Films, Eletrocardiograma, Análise não linear, Transformada 

Wavelet Discreta, Machine Learning  
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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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Introdução 

 

 

1.1 Motivação  
 

Um dos principais motores do avanço da ciência é a curiosidade humana. Este elemento básico 

do desenvolvimento cognitivo é a chave para solucionar a grande aspiração da humanidade: viver mais 

tempo, com melhores condições e com mais saúde [1]. Efetivamente, durante séculos, a ciência e a 

tecnologia têm contribuído em larga escala para a melhoria da qualidade de vida. De acordo com a 

Organização para a Cooperação e Desenvolvimento Econômico (OCDE), uma pessoa nascida no final 

do século XVIII muito provavelmente morreria antes de completar 40 anos de idade. Atualmente, num 

país desenvolvido a esperança média de vida ultrapassa os 80 anos e, embora a desigualdade seja 

notória, mesmo nos países mais pobres de África do Sul, esse parâmetro estatístico aponta para uma 

vivência média de 60 anos [2].  

Concomitante ao avanço cientifico-tecnológico e, influenciando diretamente a qualidade de vida 

do ser humano, estão as drogas. Em particular, aquelas capazes de ultrapassar a barreira 

hematoencefálica e provocar os efeitos desejados, designadas por substâncias psicoativas. O estudo 

destas substâncias revela-se, então, um dos principais desafios atuais e centrais na comunidade 

científica, que se estende pelas áreas da saúde, farmacologia, investigação, cosmética e mesmo áreas 

relacionadas com o desporto, na tentativa de otimizar a performance dos atletas [3, 4]. 

A cafeína é a substância psicoativa mais consumida a nível mundial, principalmente motivada 

pelos efeitos fisiológicos que provoca no organismo a nível cognitivo e a nível do desempenho físico. 

A promoção de estado de alerta, concentração, excitação, energia e humor elevado é bastante 

aliciante, tendo promovido uma tendência crescente na introdução de produtos cafeinados no mercado 

[5, 6]. Estas mudanças nos padrões de consumo despertam grande interesse a nível do impacto na 

saúde humana, revelando-se este, um tema em discussão há vários anos. Contudo, os resultados na 

comunidade científica não são claros, nomeadamente quanto à forma de administração de cafeína 

dada a grande variabilidade de produtos cafeinados disponível no mercado [7]. Torna-se, por isso, 

impreterível desenvolver trabalhos científicos nesta área, tornando este trabalho pioneiro mais 

desafiante e entusiasmante.  

 

 

 

CAPÍTULO 1 
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1.2 Objetivos 
 

Movida pela curiosidade, a consumação desta dissertação visa avaliar o impacto fisiológico da 

cafeína no organismo humano, quando consumida sob a forma de café ou Oral Films (OF), pela 

combinação de informação extraída de sinais eletrocardiográficos (ECG) e métodos de Inteligência 

Artificial. Para tal, pretende-se desenvolver um algoritmo capaz de processar esses sinais fisiológicos 

no sentido de avaliar métricas identificativas desta substância psicoativa, em diferentes momentos 

temporais da aquisição de sinal.  

 

 

1.3 Estrutura da Dissertação 
 

A presente dissertação será estruturada em sete capítulos: o capítulo 1 introduz o tema a ser 

explorado e esclarece os principais objetivos e motivações do autor para a sua concretização; o 

capítulo 2 é dedicado a uma revisão bibliográfica sobre a interação da cafeína com o organismo 

humano, o seu consumo através de OF e a apresentação do estado da arte; o capítulo 3 explica 

conceitos relacionados com sinais biomédicos e aquisição de sinal, focando-se na atividade cardíaca; 

os capítulos 4 e 5 descrevem as técnicas de processamento de sinal e os métodos de classificação 

utilizados na metodologia, para que o leitor se familiarize e compreenda os conceitos teóricos; o 

capítulo 6 aborda a metodologia adotada e apresenta e discute os respetivos resultados; por fim, o 

capítulo 7 reúne as conclusões mais relevantes e sugere futuras perspetivas de investigação. 
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Revisão Bibliográfica 

 

 

2.1 Cafeína e o Organismo Humano 
 

A cafeína, nome comum para 1,3,7-trimetilxantina, foi descoberta em 1819 pelo químico alemão 

Friedlieb Ferdinand Runge quando analisava grãos de café [8]. A etimologia da palavra surge, então, 

do alemão kaffee que significa café. Esta pequena molécula é um alcaloide encontrado em mais de 60 

espécies de plantas, amplamente distribuídas por diferentes regiões geográficas. Algumas das fontes 

vegetais mais conhecidas são grãos de café e de cacau, as folhas de chá verde, a noz de cola, o 

guaraná e a erva-mate. Entretanto, no final do século XIX, o mercado de refrigerantes cafeinados 

começa a crescer com a introdução da Coca-Cola. O aumento da popularidade de bebidas contendo 

maiores quantidades de cafeína inspirou a chegada de bebidas energéticas e suplementos alimentares, 

que se tornaram muito prevalentes. Atualmente, aproximadamente 80% da população adulta mundial 

consome um produto cafeinado todos os dias e, ao contrário de outras drogas, o consumo acontece 

em todos os níveis socioeconómicos [3, 9, 10].  

Após a administração via oral ou parenteral, a cafeína é rapidamente absorvida e a 

biodisponibilidade absoluta em adultos atinge cerca de 100%. Em apenas 20 minutos, 

aproximadamente 90% desta substância é absorvida e o pico de concentração plasmática ocorre entre 

os 40 a 90 minutos [9, 11]. Face à sua natureza bioquímica, a cafeína consegue ultrapassar todas as 

membranas biológicas, incluindo a barreira hematoencefálica sendo, por isso, considerada uma 

substância psicoativa [11]. A substância mantém-se na corrente sanguínea por um período de semivida 

de 5 horas, exercendo uma variedade alargada de ações fisiológicas em diversos órgãos do corpo, 

nomeadamente no sistema nervoso central [12]. O principal mecanismo de ação da cafeína é funcionar 

como antagonista do recetor de adenosina, e desta forma, atua como um poderoso estimulante do 

sistema nervoso central [13]. Mediante a interação com estes recetores, a cafeína consegue interferir 

com a ação de vários neurotransmissores, nomeadamente a adenosina, a serotonina, a dopamina, o 

glutamato, a adrenalina e a noradrenalina [14]. Apesar do impacto da cafeína no organismo humano 

resultar da interação destas moléculas em uníssono, é interessante compreender o comportamento 

isolado de cada uma.  

Por terem estruturas moleculares semelhantes, a cafeína tem o potencial de ocupar os recetores 

de adenosina acabando por impedir a ação desta molécula. Como a adenosina medeia a perceção de 

sonolência, impedir as suas ações resulta na promoção de um estado de alerta [15, 16]. Além disso, 

CAPÍTULO 2 
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também através da via antagonista do recetor de adenosina, os níveis cerebrais de serotonina podem 

aumentar. Durante o uso crônico de cafeína, a quantidade de serotonina mantém-se elevada 

contribuindo positivamente para o humor e sensação energética [17, 18].  

Os recetores de dopamina e adenosina são co-localizados, interagindo funcionalmente entre si 

através de antagonismo competitivo. Assim, o consumo da cafeína estimula a via dopaminérgica, que 

por sua vez, desempenha um papel importante no sistema de comportamento motivado a recompensa, 

potenciando uma sensação prazerosa [19, 20]. Além disso, a dopamina controla aspetos críticos na 

função motora [21, 22]. Também é relatado o envolvimento da dopamina e, consequentemente da 

cafeína, sobre as emoções, cognição e memória [23, 22].  

A cafeína também detém a capacidade de modular o sistema glutamatérgico em diferentes regiões 

do cérebro, sendo que a exposição a esta substância psicoativa faz aumentar a concentração de 

glutamato. À semelhança da dopamina, este neurotransmissor também desempenha um papel crítico 

na manutenção e plasticidade sináptica, contribuindo para a aprendizagem e memória [14, 24].  

A neurotransmissão adrenérgica aumenta com o consumo de cafeína, uma vez que esta 

substância é uma precursora natural da adrenalina e noradrenalina [6]. Estas moléculas são 

responsáveis pela estimulação do sistema nervoso periférico, interferindo em várias funções biológicas: 

aumento da contratilidade do miocárdio, frequência cardíaca e débito cardíaco, promoção de 

broncodilatação, aumento da contração muscular induzida pelo aumento da concentração de cálcio 

intracelular, melhoria da capacidade de termorregulação, redução da dor, aumento da performance 

desportiva e aumento do metabolismo energético [25, 26]. Ademais, a cafeína através desta via de 

neurotransmissão juntamente com as atividades serotoninérgica e dopaminérgica, contribuem para a 

redução da fadiga geral [27]. Contudo, verificou-se que o uso prolongado da mesma dose de cafeína, 

resulta num decréscimo geral destes efeitos adrenérgicos [28]. 

O impacto global da cafeína no organismo humano faz desta substância uma das mais populares 

e procuradas do mundo. Evidências recentes demonstram que o vício em cafeína tem aumentado, 

especialmente pela capacidade de estimulação cognitiva [14]. O efeito psicostimulante da cafeína é de 

tal forma poderoso que só a expectativa de a ingerir, pode, por si só, melhorar o humor, mesmo que 

nenhuma quantidade seja consumida [29]. A sua capacidade de modulação das vias neurais revela 

efeito terapêutico no tratamento de várias doenças neurológicas e metabólicas, incluindo depressão, 

Alzheimer, Parkinson [30, 31], diabetes [32, 33], obesidade [34] e hipertensão, nomeadamente quando 

é consumida pelo café tradicional, que contém vários compostos bioativos com propriedades 

terapêuticas [35]. Ademais, estudos recentes mostram os benefícios pulmonares e de desenvolvimento 

neurológico da cafeína quando administrada em bebes prematuros [36], sendo este um dos cinco 

principais tratamentos mais prescritos em neonatologia [37]. Esta substância psicoativa também revela 

eficácia no âmbito desportivo. A suplementação com cafeína tornou-se cada vez mais popular como 

recurso ergogênico para atletas, especialmente pela modulação da via adrenérgica [38, 39].  

Não obstante, o consumo exagerado de cafeína pode desenvolver efeitos indesejados ou 

deletérios, como insónias, ansiedade ou nervosismo, arritmias, problemas gastrointestinais, espasmos 

musculares, transtornos mentais, intoxicação e, no limite, morte. Estes efeitos são acentuados em 
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pessoas com doenças hepáticas e cardíacas, que podem morrer por ingerir cafeína em níveis bem 

abaixo do que normalmente é considerado tóxico [40].  

Em indivíduos saudáveis, uma dose moderada de cafeína é de 3 a 6 mg/kg de massa corporal. 

Doses mínimas podem ser tão baixas quanto 2 mg/kg de massa corporal, sendo inexploradas doses a 

baixo desse limiar. Doses muito elevadas, que promovem a incidência dos efeitos indesejados, são 

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 referência sejam padronizados, os efeitos da cafeína no organismo 

humano variam de acordo com a sensibilidade individual à metilxantina, quere pode variar de acordo 

com a predisposição genética de cada indivíduo, a idade, o género e os hábitos e condições de vida: 

ao contrário de um adulto, a atividade cortical cerebral é maior em prematuros revelando uma amplitude 

maior de resposta [37]; genericamente, os homens experimentam um aumento do efeito ergogênico 

em relação às mulheres [41]. Além disso, o tempo de semivida em fumadores é reduzido até 50%, 

aumentado em grávidas especialmente no terceiro trimestre e em recém-nascidos é prolongada a 8h e 

em prematuras a 100h, provavelmente devido à capacidade reduzida de metabolizá-la [11].  

A forma de administrar a cafeína também parece influenciar a resposta do organismo, sendo que, 

a fonte de cafeína eleita provavelmente depende das necessidades pretendidas. Estudos têm sido 

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

 

 

2.2 Oral films de cafeína  
 

A via oral continua a ser a via de administração de substâncias eleita pela maioria dos 

consumidores devido à sua simplicidade e conveniência. Contudo, alguns indivíduos têm dificuldade 

em engolir comprimidos, cápsulas e até mesmo líquidos. O processo de deglutição envolve ações 

sincronizadas de vários nervos e músculos, supondo-se que uma deglutição segura é uma habilidade 

assegurada desde os 12 anos de idade. Associada à função da deglutição, está subjacente um 

processo de envelhecimento causado pela idade ou condições patológicas, levando a disfagia. Estas 

condições estão diretamente relacionadas com a adesão ao tratamento medicamentoso dos pacientes 

[42, 43]. Além disso, a biodisponibilidade dos medicamentos via oral varia muito, não apenas pelas 

suas propriedades físico-químicas, como também pelo metabolismo de primeira passagem causado 

pelo ambiente fisiológico do sistema gastrointestinal e a metabolização no fígado, levando a uma 

biodisponibilidade drasticamente reduzida [44].  

OF surgiram como formulações inovadoras para refrescar o hálito, tendo recebido cada vez mais 

atenção pelos investigadores das indústrias farmacêuticas e nutracêuticas como um novo e promissor 

sistema de libertação de fármacos [44]. Em 2010, foram definidos pela American Food and Drug 

Administration (FDA) como incluindo ingredientes farmacêuticos ativos com propriedades flexíveis com 

rápida dissolução ou desintegração quando em contacto com a saliva [45].  

O fabrico dos OF requer materiais adequados como excipiente capazes de transportar os 

princípios ativos de acordo com a carga e taxa de libertação desejadas. Os biomateriais mais 

comumente usados são os polímeros, pois são fáceis de manusear e existe maior facilidade em cumprir 

adequadamente as funcionalidades pré-projetadas para estes sistemas [46]. A existência de uma 
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variedade alargada de polímeros biocompatíveis e das tecnologias de produção tornam possível o 

desenvolvimento de OF com características peculiares e individualizadas [47, 48]. Além disso, 

componentes inativos podem ser incluídos para projetar o produto final de acordo com o perfil do alvo. 

Algumas dessas substâncias incluem plastificantes, adoçantes, aromatizantes, corantes e agentes 

estimuladores de saliva [45].  

A versatilidade destes sistemas torna-os bastante apelativos em comparação com as formas de 

administração tradicionais. OF são uma forma farmacêutica com facilidade de administração, rápida 

dissolução e maior biodisponibilidade, reduzindo a dose necessária para atingir a ação terapêutica, o 

que pode contribuir também para uma redução dos efeitos colaterais. Além disso, a elevada 

vascularização da mucosa oral promove uma rápida absorção da substância ativa, antecipando o início 

de ação e da manifestação dos efeitos fisiológicos [44, 46].  

Por todos os benefícios mencionados, esta nova tecnologia revela-se uma solução eficiente para 

a administração da cafeína, nomeadamente nos casos em que o objetivo são os efeitos que a 

substância provoca no organismo e não o ato de beber um café. Portanto, em ambientes militares e 

hospitalares, pilotagem aérea de longa duração, desportos de alta competição, entre outras situações 

onde é importante restaurar o estado de alerta e os desempenhos cognitivo e físico rapidamente, o OF 

acelera a taxa de libertação de cafeína no sangue por absorção através da mucosa bucal [49]. Além 

disso, durante o exercício moderado a intenso ocorre uma diminuição do fluxo sanguíneo esplâncnico 

e a taxa digestiva é reduzida, dificultando a absorção de cafeína pelas vias tradicionais no trato 

gastrointestinal [39].  

Nestas situações, em que a dose ingerida é crucial para os efeitos desejados, o OF permite 

controlar a dosagem exata a ser libertada. Contrariamente, o teor de cafeína presente numa chávena 

de café é bastante variável e dependente de vários fatores, de entre os quais se salientam: a espécie, 

origem geográfica e forma como o café é cultivado, grau de torrefação e moagem dos grãos, método e 

tempo de preparação, relação da quantidade café/água, pressão e temperatura da água utilizada, 

fatores ambientais como armazenamento do café, altura acima do nível médio do mar e acesso à luz 

[50, 51]. Estudos demonstram, que de todas as formas de servir café, o expresso fornece a maior 

concentração de cafeína, mas é servido em quantidades volumétricas muito menores. Ainda assim, 

observou-se que o teor de cafeína varia consideravelmente no mesmo ponto de venda [52].  

Fácil e rapidamente, sem necessidade de ingerir água ou mastigar, consegue-se controlar a 

quantidade de cafeína ingerida, e possivelmente de outros compostos inativos pertinentes, alcançando 

os efeitos desejados apenas com a colocação de um OF na boca, que se dissolve em segundos. 

Inclusive, ainda com base em resultados preliminares, estudos indicam que a presença de cafeína na 

mucosa oral pode estimular nervos sensoriais, induzindo respostas cerebrais, mesmo antes de 

qualquer absorção de cafeína [49]. 

A entrega de cafeína através destes sistemas de libertação representa um grande desafio para os 

investigadores [53]. Embora exista uma quantidade significativa de trabalhos científicos e patentes, a 

legislação atual sobre o desenvolvimento e produção de OF não é clara. A falta de orientações 

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

OF ainda são uma temática com potencial de exploração [53].  

 

2.3 Estado da arte  
 

Apesar da investigação existente em estudos de caracterização e alguns farmacocinéticos, pouco 

se conhece sobre o efeito psicofisiológico dos OF [53]. Após a revisão de 298 publicações científicas, 

apenas 6 cumpriram os critérios de inclusão relativos ao impacto da cafeína administrada por OF, 

evidenciando a escassez literária nesta área [54]. 

A análise psicofisiológica sobre o efeito da cafeína no organismo integra dados da atividade 

cognitiva com a avaliação de índices fisiológicos ligados ao sistema nervoso autónomo, oferecendo 

uma visão que não é acessível pela avaliação de autorrelato [55, 56]. Estes parâmetros podem ser 

adquiridos através de metodologias robustas, como Ressonância Magnética Funcional, 

Magnetoencefalografia e Tomografia por Emissão de Positrões, contudo são técnicas caras e de difícil 

acesso [57]. Quanto às medidas psicofisiológicas periféricas, como eletrocardiograma, 

eletroencefalograma, eletromiografia, estabilometria, teste vestibular, pressão arterial, condutância da 

pele, atividade respiratória e rastreamento ocular, são metodologias relativamente simples de executar, 

minimamente ou não 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 psicofisiológicas para a 

caracterização de OF de cafeína, através de abordagens computacionais. Treze voluntários 

consumiram OF com cafeína e OF sem cafeína, em diferentes momentos e sem conhecer o produto, 

sendo monitorizadas a frequência cardíaca, frequência respiratória e atividade eletrodérmica (EDA). 

Em cada modalidade de sinal, o sinal completo foi dividido em segmentos de 5 min por análise. Para 

cada segmento foi extraída a energia de sinal, através de um processo de janelas retangulares 

deslizantes. Este parâmetro foi o elegido como métrica discriminativa de sinal, ou seja, através da qual 

se avaliam as diferenças entre os dois grupos em estudo. Relativamente à análise do sinal cardíaco, 

os dados obtidos corroboram o efeito explanado na literatura – o consumo de cafeína estimula a 

atividade cardíaca, verificando-se níveis de energia mais altos quando os participantes consumiram o 

OF com cafeína. Contudo, os resultados mostraram a inexistência de picos acentuados, revelando 

atividade cardíaca controlada, devido ao padrão de libertação de cafeína dos OF. A análise da EDA 

revelou resultados muito semelhantes aos do sinal cardíaco, mas a precisão da discriminação entre o 

sinal afeto ao consumo de cafeína e o respetivo controlo não foi tão satisfatória. Por fim, o traçado do 

gráfico referente à atividade respiratória mostrou-se muito irregular e a precisão da discriminação não 

apresentou resultados de alta excelência. As conclusões desta investigação demonstram a 

possibilidade do desenvolvimento de uma nova metodologia para caracterizar o perfil de libertação de 

substâncias neuromoduladoras, como é o caso da cafeína. Ainda assim, novos estudos são exigidos, 

nomeadamente na aposta de métodos de processamento mais robustos. Além disso, a métrica utilizada 

pode não 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 inúmeros eventos biológicos, que podem ter maior efeito do que o consumo 

do OF [57]. 

Posto isto, o presente projeto de investigação visa explorar esta metodologia inovadora através de 

técnicas computacionais mais robustas, incluindo a exploração de outras métricas. A oportunidade de 

realizar estudos com as vantagens inerentes a este novo protocolo pretende colmatar a lacuna científica 

existente nesta área.  
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Sinal Biomédico 

 

 

Na literatura, a definição de sinal unidimensional (1D) consiste numa sequência ordenada de 

números que descrevem as tendências e variações de uma quantidade. Se o sinal for gerado num 

sistema biológico passa a designar-se por sinal biomédico [60]. Os sistemas biológicos podem ser 

descritos através de estruturas constituídas por nós e arestas, designadas redes – os nós representam 

os elementos do sistema e as arestas representam a relação entre esses elementos. Dependendo da 

escala das entidades biológicas em estudo, uma rede pode descrever sistemas, como o caso do 

organismo humano, onde os nós são os órgãos, tecidos ou células individuais que interagem entre si. 

A interconectividade e a função de cada elemento derivam de comportamentos biológicos e fisiológicos 

ao nível do sistema. Estes comportamentos são o resultado da atividade elétrica das células, que pode 

ser explorada através da aquisição desse sinal [61]. 

Assim sendo, explorar o sinal biomédico referente à atividade cardíaca, ECG, permite adquirir 

informação detalhada sobre a influência fisiológica da cafeína no organismo humano. Para tal, este 

capítulo centra-se na compreensão da estrutura e função do coração, bem como a geração e medição 

do sinal. 

 

 

3.1 Coração 
 

O coração é um órgão notavelmente complexo, cuja unidade estrutural e funcional designa-se por 

cardiomiócito – uma célula eletricamente ativa e mecanicamente contráctil [62]. A função primordial do 

coração é bombear sangue para todo o corpo [63], atuando como uma bomba dupla que suporta a 

circulação sanguínea em duas partes: transporte de sangue de e para os pulmões, assegurando a 

captação de oxigénio e a exalação de dióxido de carbono – circulação pulmonar, e o transporte de 

sangue de e para todas as células do organismo, assegurando a oxigenação de todos os tecidos – 

circulação sistémica [64]. Para tal, o coração serve-se de quatro reservatórios de sangue: duas 

aurículas, que atuam como câmaras recetoras, e dois ventrículos, que debitam o sangue para fora do 

coração [63]. A movimentação de sangue entre estas estruturas é conseguida por sucessivos ciclos de 

contração e relaxamento do músculo cardíaco, induzidos pela capacidade deste órgão gerar 

espontaneamente potenciais de ação de forma ritmada [64].  

CAPÍTULO 3 
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O sistema de condução cardíaco garante que o impulso elétrico é propagado ao longo de todo o 

coração, com uma dinâmica variável no espaço e no tempo. A condutividade elétrica das células é 

anisotrópica no eixo longitudinal do cardiomiócito, permitindo a rápida propagação elétrica nessa 

direção, e isotrópica no eixo transversal do cardiomiócito suportando uma propagação elétrica uniforme 

e mais lenta nesse plano. Esta propriedade física garante a coordenação e eficiência do músculo 

cardíaco. Embora o músculo cardíaco tenha autorritmicidade, a atividade cardíaca é modulada pelos 

sistemas endócrino e nervoso [65, 66].  

A Figura 3.1 ilustra o sistema de condução cardíaco. O ciclo inicia-se quando o sinal é gerado 

numa pequena estrutura designada nó sinusal ou células pacemaker. Rapidamente, os potenciais de 

ação espalham-se pelos cardiomiócitos adjacentes, sendo conduzidos preferencialmente rumo ao nó 

auriculoventricular. Devido ao menor diâmetro destas fibras musculares, em comparação com as do nó 

sinusal, ocorre um atraso na propagação do sinal que permite a contração completa das aurículas antes 

do início da contração ventricular. Em seguida, os potenciais de ação são conduzidos em direção aos 

ventrículos através do feixe auriculoventricular, no qual a velocidade de propagação aumenta 

drasticamente. Os potenciais de ação passam pelos ramos esquerdo e direito do feixe alcançando as 

fibras de Purkinjie, distribuídas por todo o miocárdio ventricular. Devido à distribuição do sistema de 

condução, a estimulação da contração ventricular começa no ápice em direção à base do coração, 

forçando o sangue a sair para cima através dos grandes vasos [64, 67].  

 

 
 

Figura 3.1 Sistema de condução do coração [Adaptado de [68]]. 

 

 



Sinal Biomédico 

 

11 

3.2 Eletrocardiograma 
 

Os potenciais de ação que se propagam pelo miocárdio durante o ciclo cardíaco produzem 

correntes elétricas que podem ser mensuradas na superfície do corpo, através de elétrodos ligados a 

um eletrocardiógrafo. Os elétrodos colocados na pele registam a atividade elétrica do coração ao longo 

do tempo, num traçado designado por ECG (Figura 3.2). Cada deflexão no registo ECG indica um 

evento elétrico no coração, ao qual está correlacionado um evento mecânico posterior [67]. Desta 

forma, a eletrocardiografia é extremamente valiosa para o diagnóstico de uma série de anormalidades 

no ritmo cardíaco, principalmente por ser indolor, de fácil realização e não invasiva, proporcionando 

uma maior proximidade da medicina com a engenharia biomédica [69]. 

 

 
 

Figura 3.2 Traçado típico de ECG [Adaptado de [67]]. 

 

O número e posição dos elétrodos colocados na pele influência a visualização da atividade elétrica 

do coração, sendo que quanto maior o número de derivações utilizadas, mais informação o sinal 

biomédico fornece. É comum o eletrocardiógrafo servir-se de 12 derivações, onde cada uma mede e 

regista a atividade elétrica vista de diferentes ângulos [64, 70]. Neste caso, 10 elétrodos são colocados 

estrategicamente sobre o corpo humano: 4 elétrodos são colocados nas extremidades dos membros 

inferiores e superiores, sendo que, aquele conectado à perna direita atua como a terra do circuito 

elétrico protegendo os usuários do risco de choque elétrico (Figura 3.3a); e os restantes 6 elétrodos 

são posicionados no tórax (Figura 3.3b) [71]. Assim, a medição das derivações nas extremidades 

fornece a visão da atividade elétrica no plano vertical – leads frontais e, a medição das derivações no 

tórax fornece a visão da atividade elétrica no plano horizontal – leads precordiais [72].  

Os leads frontais são identificados com os números romanos I, II, III, e consistem nos leads 

bipolares que formam o triangulo de Einthoven, um triângulo imaginário desenhado em redor do volume 
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do coração (Figura 3.3c). Estas três derivações mantêm entre si uma proporção matemática refletida 

na lei de Einthoven: II=I+III. Geometricamente, Emanuel Goldberger propôs as derivações associadas 

aos leads precordiais (Figura 3.3d). Estas são designadas por leads unipolares aumentadas aVR, aVL 

e aVF e, são referentes ao registo dos potencias elétricos V1 a V6 em relação a um potencial de 

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

 

 
 

Figura 3.3 Princípios básicos na medição de ECG [Adaptado de [71]]. 
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Processamento de Sinal 

 

 

O Processamento de Sinal consiste num conjunto de técnicas que visam realçar, enfatizar e extrair 

características relevantes de um sinal, que de outra forma não seriam detetáveis [60]. A análise de 

ECG através de ferramentas tradicionais, como a Transformada de Fourier e extração de métricas 

lineares, estão associadas a pressupostos que podem induzir conclusões erróneas. Neste sentido, para 

maximizar a capacidade discriminativa do ECG tirou-se partido da sua natureza dinâmica com recurso 

a métodos e parâmetros não lineares. 

 

 

4.1 Transformada Wavelet Discreta 
 

Os sinais biomédicos tendem a exibir frequentemente oscilações rápidas em curtos intervalos de 

tempo ou variações lentas em intervalos longos, as quais acarretam informação crucial e determinante 

para as conclusões inferidas [73]. Em face disto, é conveniente recorrer a uma transformação que 

oferece uma resolução variável no plano tempo-frequência. Este é o caso da Transformada Wavelet 

(WT, do inglês “Wavelet Transform”), que oferece alta resolução temporal para as altas frequências e 

alta resolução espectral para as baixas frequências [74].  

Ao contrário 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 matemáticos predefinidos [75]. A 

Tabela 4.1 reúne as famílias Wavelet mais comuns e importantes, bem como as suas propriedades. 

Para a modulação das funções base, a WT serve-se da interação entre duas variáveis: a escala 

(α) – atua como um fator de compressão (0< α< 1) ou dilatação (α >1), sendo inversamente proporcional 

à frequência, pelo que fatores de escala pequenos são usados para analisar componentes de alta 

frequência, captando mudanças abruptas (visão detalhada), ao passo que, valores elevados 

determinam componentes de baixa frequência, captando mudanças lentas (visão global do sistema), e 

o parâmetro de translação () – permite a translação da função wavelet de forma a cobrir todo o sinal 

no domínio do tempo, tendo associada a sua localização temporal [75, 76]. 

 

 

 

 

CAPÍTULO 4 
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Tabela 4.1 Propriedades das famílias Wavelet mais comuns e importantes [77]. 
 

Propriedades 

Famílias de Wavelet 

Haar Db Sym Coif Bior rBio Meyr 

Simétrica X    X X X 

Assimétrica  X      

Perto de ser simétrica   X X    

Regularidade arbitrária  X X X X X  

Regularidade infinita       X 

Número arbitrário de 
momentos zero 

 X X X X X  

Análise Ortogonal X X X X   X 

Análise Biortogonal     X X  

Transformada contínua X X X X X X X 

Transformada discreta X X X X X X X 

Algoritmo rápido  X X X X X  

Reconstrução exata X X X X X X X 
 

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

 

Entre as várias representações, a Transformada Wavelet Discreta (DWT, do inglês “Discrete 

Wavelet Transform”) é a mais utilizada devido à sua capacidade de adaptação a diferentes problemas 

e ao elevado desempenho computacional. Além disso, a teoria evidencia que a versão discreta da 

análise pela WT é suficiente para descrever o sinal [78]. A DWT consiste numa análise multiresolução, 

na qual a ideia fundamental é representar a função como um limite de sucessivas aproximações, cada 

qual como uma versão melhorada da função. Estas sucessivas aproximações correspondem a 

diferentes níveis de resolução (escalas), sendo este parâmetro uma descrição qualitativa associada à 

frequência [79]. O processo consiste na aplicação de dyadic grid, isto é, uma hierarquia onde uma 

célula é recursivamente dividida em dois no próximo nível [80]. Para esta decomposição sucessiva de 

componentes, a DWT serve-se da função escala 𝜑[𝑛] e da função wavelet 𝜓[𝑛], ambas representadas 

pelas seguintes equações: 

 

𝜑[𝑛] =  ∑ ℎ[𝑘] ∙  𝜑[2𝑛 − 𝑘]

𝑘

                                                          4.1 

𝜓[𝑛] =  ∑ 𝑔[𝑘] ∙  𝜓[2𝑛 − 𝑘]

𝑘

                                                          4.2 

 

onde, 𝑘 é o parâmetro de translação discreta, ℎ[𝑘] e 𝑔[𝑘] são, 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 essência da decomposição wavelet em j níveis, na qual o filtro passa-baixo está 

relacionado com os coeficientes de aproximação 𝐷𝑊𝑇𝑎𝑝𝑟𝑜𝑥
𝜑

 e o passa-alto com os coeficientes de 

detalhe 𝐷𝑊𝑇𝑑𝑒𝑡
𝜓

. Matematicamente, os coeficientes são expressos da seguinte forma: 
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𝐷𝑊𝑇𝑎𝑝𝑟𝑜𝑥,𝑗
𝜑 [𝑘] =  ∑ ∙

𝑁
2𝑗−1

𝑛=0

𝐷𝑊𝑇𝑎𝑝𝑟𝑜𝑥,𝑗−1
𝜑 [𝑛] ∙ ℎ[2𝑘 − 𝑛]                                       4.3 

 

𝐷𝑊𝑇𝑑𝑒𝑡,𝑗
𝜓 [𝑘] =  ∑ ∙

𝑁
2𝑗−1

𝑛=0

𝐷𝑊𝑇𝑑𝑒𝑡,𝑗−1
𝜓 [𝑛] ∙ 𝑔[2𝑘 − 𝑛]                                          4.4 

 

Em cada nível o sinal é subamostrado, pelo que o nível j tem metade da largura de banda do nível 

anterior j-1, portanto esta nova versão do sinal tem metade da resolução temporal (devido à 

subamostragem) com o dobro da escala (devido à filtragem), permitindo a análise do sinal em diferentes 

bandas de frequência com diferentes resoluções. Este processo, designado de Codificação Sub-banda, 

pode ser repetido 𝐽 vezes, até que não seja possível diminuir mais a resolução do sinal [73, 81]. Na 

prática, seleciona-se um número satisfatório de níveis consoante a natureza do sinal e a faixa de 

frequências desejável, que pode ser determinado pela fórmula matemática: 

 

𝐽 = log2(𝑁)                                                                            4.5 

 

na qual, 𝐽 representa o número máximo de níveis de decomposição e 𝑁 o número de amostras 

[81]. A Figura 4.1 resume a aplicação do método.  

Por fim, o sinal original pode ser reconstruído a partir dos coeficientes de aproximação do último 

nível de decomposição e dos coeficientes de detalhes de todos os níveis [75].  

 

 

Figura 4.1 Aplicação da DWT [Adaptado de [73]]. 
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4.2 Análise não linear 
 

A evidência demonstra que a análise de sinais ECG recorrendo a técnicas não lineares melhora o 

processo de extração e classificação de características, sendo que cada medida reflete a complexidade 

com diferentes abordagens [82]. Embora um grande número de modelos não lineares tenha sido 

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

 

 

4.2.1 Teoria do Caos 

 

A correta análise da evolução de sistemas dinâmicos implica a representação espacial dos seus 

estados ao longo do tempo, na qual um sistema definido por n variáveis pode ser representado por um 

ponto no espaço n-dimensional, que represente o valor de todas as suas variáveis num dado instante 

[83]. Os estados consecutivos representados neste espaço de fase definem trajetórias, que quando 

observadas por longos períodos de tempo, tendem a convergir para uma estrutura geométrica 

específica, independentemente do ponto de partida, designada atractor [84]. Assim, o sistema evolui 

no sentido de comportamentos extremamente irregulares, complexos e não periódicos – designados 

comportamentos caóticos – nos quais, embora não haja previsibilidade, convergem para um 

comportamento estruturalmente estável [85].  

A evolução da dinâmica do sistema é tipicamente investigada recorrendo à extração de métricas 

não lineares a partir do atractor, que analisam conceitos relacionados com a estabilidade, variabilidade, 

complexidade e similaridade [86]. A precisão da reconstrução do atractor é criticamente importante para 

a aplicação desses métodos, como tal devem ser considerados dois parâmetros: o atraso ( ) e a 

dimensão de incorporação (𝑑). Assim, a reconstrução do atractor é conseguida através de uma única 

variável de estado (𝑥(𝑖)), através da fórmula [87]: 

 

𝑥(𝑖) = (𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖 +  ), 𝑥(𝑖 + 2 ), … , 𝑥(𝑖 + (𝑑 − 1) ))                                    4.6 

 

4.2.1.1 Expoente de Lyapunov 
 

As trajetórias num atractor caótico evoluem particularmente de duas formas: expansão, onde as 

trajetórias dos pontos considerados divergem exponencialmente em relação às condições iniciais 

(pontos próximos no espaço de fase), e convergência, na qual as trajetórias convergem entre si ao 

longo do tempo [88]. Do ponto de vista dinâmico, o expoente de Lyapunov () mede a taxa média de 

expansão e convergência de trajetórias no espaço de fase, caracterizando assim a previsibilidade do 

sistema dinâmico [89, 90]. Para um espaço com dimensão N, existem N expoentes de Lyapunov. 

Contudo, é comum determinar apenas o maior expoente de Lyapunov por ser mais simples de calcular 

e porque fornece uma visão mais abrangente da dinâmica do sistema [91]. Se o maior expoente de 

Lyapunov for positivo então o atractor é caótico, refletindo a magnitude do expoente a escala de tempo 

na qual esse comportamento é visível [90].  
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Esta medida pode ser estimada através da seguinte equação matemática: 

 

(i) =
1

(Kmax − Kmin + 1)dt
∑

1

K
 ∙ ln

|| Yi+K − Yi∗+K||

|| Yi − Yi∗||

Kmax

K= Kmin

                              4.7 

 

na qual, 𝐾𝑚𝑖𝑛 e 𝐾𝑚𝑎𝑥 representam o intervalo de expansão, 𝑑𝑡 é o tempo de amostragem e 𝑌𝑖 

representa o valor da reconstrução do sinal para a dimensão e atraso considerados [92].  

 

4.2.1.2 Expoente de Hurst 
 

O expoente de Hurst (𝐻) é uma medida adimensional utilizada para avaliar a auto-similaridade e 

as propriedades de correlação de longo alcance das séries temporais [93]. O cálculo deste expoente é 

definido em termos do comportamento assintótico do intervalo redimensionado (uma medida estatística 

da variabilidade de uma série temporal) em função do período da série temporal, da seguinte forma: 

 

𝐻 =
log ( 

R
S

 )

log ( T )
                                                                               4.8 

 

onde, 𝑇 é a duração da amostra, 𝑅/𝑆 é o valor correspondente ao intervalo redimensionado, sendo 𝑅 a 

diferença entre o desvio máximo e mínimo da média e 𝑆 representa o desvio padrão [94, 95]. 

Quando 𝐻=0,5 não se verifica correlação na série temporal (comportamento aleatório). Se 

0< 𝐻<0,5 a série temporal apresenta alternância de longo prazo, isto é, um valor alto provavelmente 

será seguido de um baixo e vice-versa. Por outro lado, se 0,5< 𝐻<1 então a série temporal é definida 

como autocorrelação positiva de longo prazo. No limite teórico, quando 𝐻=1 a série temporal apresenta 

uma correlação perfeita [94, 96].  

 

 

4.2.2 Dimensão Fractal 

 

Fractal é um modelo matemático utilizado para descrever processos aleatórios invariantes de 

escala, sendo caracterizado pelas suas dimensões fracionárias [97]. Esta característica única permite 

reconhecer padrões geométricos semelhantes que se repetem infinitas vezes em qualquer escala de 

ampliação [98]. Existem vários métodos para estimar a dimensão 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 dimensão fractal de Higuchi (HFD, do inglês “Higuchi Fractal Dimension”) baseia-se numa 

medida de comprimento 𝐿(𝑘) da curva que representa a série temporal. Se escalar como 𝐿(𝑘)~𝑘−𝐷𝑓, 

acredita-se que a curva mostre a dimensão fractal 𝐷𝑓. Para tal, a partir de uma dada série temporal o 

algoritmo constrói k novas séries temporais, 𝑥𝑚,𝑘 = 𝑥(𝑚), 𝑥(𝑚 + 𝑘), 𝑥(𝑚 + 2𝑘), … , 𝑥 (𝑚 + 𝑖𝑛𝑡 (
𝑁−𝑚 

𝑘
) 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 número real 𝑟. O comprimento de 𝐿𝑚(𝑘) de cada curva é então calculado através da expressão: 

 

𝐿𝑚(𝑘) =
∑ |𝑥(𝑚 + 𝑖 ∙ 𝑘) − 𝑥(𝑚 + (𝑖 + 1)𝑘)|

𝑖𝑛𝑡((𝑁−𝑚)/𝑘)
𝑖=1

𝑖𝑛𝑡 (
𝑁 − 𝑚 

𝑘
) 𝑘

                                        4.9 

 

onde, 𝑁 é o número total de amostras. Este processo é repetido para cada 𝑘, de 1 até 𝑘𝑚𝑎𝑥, sendo 

𝑘𝑚𝑎𝑥  determinado experimentalmente. Por fim, o valor 𝐷𝑓 é calculado através do método do melhor 

ajuste linear dos mínimos quadrados, sendo o valor 𝐷𝑓𝐻𝑖𝑔𝑢𝑐ℎ𝑖 o declive da regressão linear entre 

ln(𝐿𝑚(𝑘)) e ln(1/𝑘) [99, 100]. 

 

 

4.2.3 Energia e Entropia 

 

Um sinal é uma variação de energia que carrega informação, pelo que estudar as características 

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 cálculo: 

 

𝐸𝑔 = ∑ |𝑔(𝑛)|2

𝑖

                                                                         4.10 

 

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

 

O conceito mais importante na teoria da informação é a entropia de Shannon, que descreve a 

quantidade de informação contida nos dados. Esta medida quantifica o nível de desordem e incerteza 

num sistema [103]. A entropia avalia a previsibilidade dos valores de amplitude futuros com base na 

distribuição de probabilidade dos valores de amplitude observados anteriormente, ou seja, a informação 

presente pode ser explicada pelo histórico de informação passado. Nesta linha de raciocínio, valores 

elevados de entropia estão associados a dados incertos (muita informação) e mais difíceis de prever. 

Em contrapartida, se todas as observações são unanimas, não há incerteza e o valor da entropia é nulo 

[104, 105, 106].  

A entropia de Shannon pode ser estimada pela equação: 

 

𝐸𝑠ℎ𝑎𝑛𝑜𝑛,   𝑔 =  − ∑|𝑔(𝑛)|2 ∙ log[|𝑔(𝑛)|2]

𝑖

                                            4.11 

 

onde, 𝑔 representa o sinal [106]. 
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Métodos de Classificação 

 

 

As novas tecnologias estão a transformar a medicina e grande parte dessa revolução tem por base 

a Inteligência Artificial. A maior parte do trabalho desenvolvido nesta área 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 implementação e desempenho, [108] alcançando precisões de reconhecimento 

nunca antes alcançadas. Esta tecnologia é de tal forma avançada que consegue ultrapassar as 

barreiras do conhecimento humano, gerando resultados difíceis ou impossíveis de interpretar [109]. 

Este capítulo explana os algoritmos de classificação de sinal explorados nesta dissertação. 

 

 

5.1 X-ROC 
 

O X-ROC (do inglês “Receiver Operating Characteristic”) é um classificador binário que utiliza a 

informação de dois grupos para determinar o limiar entre as médias das suas distribuições (Figura 

5.1a), sendo o processo de classificação aplicado segundo validação cruzada leave-one-out. Este limiar 

está associado ao valor de corte ideal que permite a discriminação das categorias dicotómicas [110]. 

Para avaliar o desempenho do classificador recorre-se à curva ROC (Figura 5.2b), uma representação 

gráfica do trade-off entre a sensibilidade (probabilidade de verdadeiro-positivo) e a especificidade 

(probabilidade de falso-positivo). A área da curva ROC é uma medida efetiva da precisão do 

classificador, onde quanto maior a área melhor é a performance do classificador [111]. 

O método ideal teria sensibilidade e especificidade iguais a 1, contudo como estes parâmetros são 

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 

flexíveis, os pontos na curva movem-se para cima e para a direita [112].  

 

CAPÍTULO 5 
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Figura 5.1 Teste hipotético que visa classificar dois grupos: A e B. (a) Representação das curvas de 

distribuição 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 máxima sensibilidade 

(ausência de falsos positivos). O Ponto A3 é o valor de corte associado a máxima especificidade, abaixo 

do qual não se verificam falsos negativos [Adaptado de [113]]. 

 

 

5.2 Árvore de Decisão 
 

O algoritmo Árvore de Decisão é um modelo simples e amplamente utilizado para classificar sinais 

biomédicos, nomeadamente pela fácil interpretabilidade. Este método constrói uma estrutura gráfica 

em forma de árvore invertida, a partir dos dados em análise e de uma série de decisões lógicas sobre 

eles [114], conforme ilustra a Figura 5.2. O ponto de partida deste fluxograma inicia-se com o nó raiz, 

no qual todos os dados do estudo são introduzidos. Uma sequência de testes binários é aplicada 

gerando os nós de decisão, ligados entre si através dos ramos, os quais representam os resultados do 

teste. Durante este processo, é crucial escolher de entre os atributos disponíveis aqueles que 

maximizam o ganho de informação em cada etapa. Em cada iteração, o algoritmo escolhe a melhor 

forma de dividir o conjunto através de uma função discreta de valores dos atributos de entrada. O 

processo termina quando não há mais atributos para testar e, neste ponto, o programa retorna os 

rótulos de classe designados por nó folha [115]. 

 

 
 

Figura 5.2 Ilustração típica do algoritmo Árvore de Decisão [Adaptado de [114]]. 
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É possível ajustar a flexibilidade do modelo com a configuração do número máximo de iterações. 

Neste sentido, existem três tipos de classificadores: (1) Coarse Tree que se serve de poucas folhas 

fazendo uma distinção mais grosseira entre as classes – baixa flexibilidade com 4 divisões máximas, 

(2) Medium Tree que utilizava um número médio de folhas – média flexibilidade com 20 divisões 

máximas, e (3) Fine Tree que recorre a muitas folhas conseguindo uma distinção muito fina entre as 

classes – elevada flexibilidade com 100 divisões máximas [77]. 

 

 

5.3 Análise Discriminante 
 

A análise discriminante é uma técnica de reconhecimento de padrões, que visa alcançar a melhor 

discriminação de dados em grupos previamente rotulados. Para avaliar as relações entre diferentes 

grupos, um método adequado deve focar-se na variabilidade entre grupos, enquanto negligência a 

variação dentro do grupo. Por vezes a predefinição não é suficientemente precisa e o método realoca 

as amostras noutros grupos. Além disso, a análise discriminante permite que novas observações 

multivariadas sejam alocadas aos grupos pré-definidos [116, 117]. 

Embora seja fácil de implementar, a análise discriminante apresenta restrições que impedem a 

sua aplicação: (1) o número de variáveis tem de ser menor do que o número de observações, e (2) as 

correlações entre variáveis dificultam o processo discriminatório [117]. 

 

 

Figura 5.3 Processo de classificação por Análise Discriminante [Adaptado de [118]]. 

 

 

5.4 Regressão Logística 
 

A regressão logística é essencialmente um algoritmo de classificação, que descreve a relação 

entre uma variável dependente dicotómica e uma ou mais variáveis independentes categóricas [119]. 

Este modelo de classificação binária classifica a amostra em duas classes, podendo estender-se para 

um número arbitrário de classes, passando a designar-se regressão logística multinominal [120]. 

O modelo de regressão logística baseia-se no conceito de odds – a probabilidade de um evento 

ocorrer dividida pela probabilidade de um evento não 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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logística, a qual representa a relação exponencial entre as variáveis (Figura 5.4). Esta função, em forma 

de sigmoide, é representada segundo o eixo das coordenadas como a probabilidade de uma dada 

classificação (os valores são mapeados no intervalo entre 0 e 1) e no eixo das abcissas como o valor 

da variável independente 𝑥 [121]. Matematicamente, o modelo da regressão logística é estimado pela 

função logística: 

 

𝑦 =  
1

1 +  e−x  =  
1

1 + e−(α+ βx)
                                                         5.1 

 

na qual, os coeficientes da regressão são representados pelos símbolos 𝛼 e 𝛽, que determinam o ponto 

de interseção logístico e a inclinação, respetivamente [121]. 

 

 
 

Figura 5.4 Curva logística quando 𝜶=0 e 𝜷=1. Quando a resposta y consiste numa variável binária 

(dicotómica) e x é numérica, a função logística ajusta uma curva representativa da relação entre estas 

variáveis y=f(x) [Fonte [121]]. 

 

 

5.5 Naïve Bayes 
 

O classificador Naïve Bayes pertence à família de classificadores probabilísticos e é baseado no 

teorema de Bayes, que assume que cada característica contribuiu de forma independente e igual para 

a classe alvo, não interagindo com as demais. Por outras palavras, a forte suposição subjacente a este 

algoritmo da independência dos recursos ou atributos envolvidos na previsão, 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 

𝑦𝑖 e as probabilidades condicionais, que definem a frequência de cada valor de característica 𝑋 para 

um determinado valor de classe dividido pela frequência de instâncias com esse valor de classe [123]. 

Para fins de explicação, suponha-se que o classificador é aplicado a amostras, de modo que cada 

amostra tem três características (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3). Naïve Bayes realiza a tarefa de classificação binária para 

atribuir um único rotulo 𝑦1 ou 𝑦2 a cada amostra, com base nos valores de característica. Para tal, o 

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

características, da seguinte forma [123, 124]: 
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P(𝑦𝑖|𝑋1, 𝑋2, 𝑋3) =  
𝑃(𝑋1|𝑦𝑖) 𝑃(𝑋2|𝑦𝑖) 𝑃(𝑋3|𝑦𝑖) 𝑃(𝑦𝑖)

𝑃(𝑋1) 𝑃(𝑋2) 𝑃(𝑋3)
                                     5.2 

 

Finalmente, o algoritmo estima a probabilidade de uma nova amostra pertencer a uma classe 

existente e, aquela com maior valor de probabilidade, será a classe à qual os dados de entrada 

pertencem. Este conceito é designado de regra de decisão máxima à posteriori, ou seja, a escolha da 

hipótese mais provável, e expressa-se matematicamente como [123, 125]: 

 

y = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦𝑖
 𝑃(𝑋1|𝑦𝑖) 𝑃(𝑋2|𝑦𝑖) 𝑃(𝑋3|𝑦𝑖) 𝑃(𝑦𝑖)                                         5.3 

 

A metodologia pode ser executada pelo classificador Gaussian Naive Bayes que considera que as 

classes seguem uma distribuição normal, não se podendo ajustar nenhum parâmetro para controlar a 

flexibilidade do modelo [77]. O classificador é simples de implementar, computacionalmente rápido e 

altamente escalável. Requer um pequeno número 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 classificação de hiperplano de separação. Há 

um hiperplano no espaço multidimensional que classifica corretamente todas as instâncias de treino, 

de acordo com as classes pré-definidas [127].  

No contexto de SVM, a tarefa aparentemente intratável de mapear dados não linearmente 

separáveis num espaço de dimensão elevada é alcançada de forma eficiente executando o 

mapeamento através da função de Kernel [128]. SVM visa encontrar um mapeamento que minimize o 

número de dados de treino mal classificadas. Intuitivamente, o algoritmo averigua os dados mais 

problemáticos nesse sentido, ou seja, os dados que estão mais próximos dos limites da classe e, 

portanto, com maior probabilidade de serem classificados incorretamente. Estes pontos formam os 

vetores de suporte que dão nome à abordagem [129]. O conjunto de vetores de suporte permite definir 

o hiperplano de margem máxima, ou seja, aquele que oferece a maior separação entre as classes, não 

chegando mais perto do que o necessário (Figura 5.5). A partir deste ponto, todas as outras instâncias 

de treino são irrelevantes, podendo ser excluídas sem alterar a posição e a orientação do hiperplano 

[127]. Neste momento, novos dados podem ser introduzidos e atribuídos automaticamente a uma das 

classes conforme a sua posição em relação ao hiperplano [130].  
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Figura 5.5 Hiperplanos de separação. (a) Em geral, existe um número infinito de hiperplanos de 

separação possíveis, sugerindo overfitting. SVM procura encontrar o hiperplano ideal que terá o mínimo de 

erro de classificação. Como tal, consideremos (b) que apresenta dois hiperplanos possíveis e as respetivas 

margens associadas. Verificamos que ambos classificam corretamente todas as instâncias, no entanto, 

para classificação de dados futuros é conveniente utilizar o modelo de margem maior por ter maior precisão 

– hiperplano marginal máximo [Adaptado de [130]]. 

 

Matematicamente, a forma como a distinção das classes é executada origina diferentes tipos de 

classificadores: (1) Linear SVM – faz uma separação linear simples entre as classes, (2) Quadratic 

SVM, (3) Cubic SVM, (4) Fine Gaussian SVM - faz distinções finamente detalhadas entre classes, 

assumindo a distribuição normal com a escala de Kernel definida como sqrt(num_preditores)/4, (5) 

Medium Gaussian SVM - (sqrt(num_preditores)) e (6) Coarse Gaussian SVM - faz distinções grosseiras 

entre classes, assumindo a distribuição normal (sqrt(num_preditores)*4) [77]. 

 

 

5.7 K-Nearest-Neighbors 
 

O classificador K-Nearest-Neighbors (KNN) baseia-se na suposição de que determinada instância 

num conjunto de dados existirá em estreita proximidade com outras instâncias que compartilham 

características semelhantes [131]. Se as instâncias forem associadas a um rótulo de classificação, a 

classe de uma nova instância poderá ser determinada observando as classes das suas instâncias 

vizinhas [132]. A vantagem da classificação pelo KNN é a sua simplicidade, estando o algoritmo sujeito 

à influência de apenas dois parâmetros: (1) o número de k-vizinhos a analisar que, normalmente, é 

determinado para minimizar o erro da classificação como √𝑁, onde N é o número total de pontos com 

conjunto de dados de treino, ou por procedimentos de validação cruzada – pequenos valores de k 

selecionam os pontos de treino mais próximos, contudo esta estimativa terá associada grandes 

flutuações estatísticas, e valores de k elevados reduzem erros estatísticos, mas permitem que pontos 

distantes influenciem a classificação, podendo promover a suavização de detalhes importantes sobre 

a distribuição de classes [133, 134], e (2) a função utilizada para calcular as distâncias entre a amostra 

e os seus vizinhos, podendo esta última tomar diversas formas, sendo as mais comuns a distância 

euclidiana, a distância de Mahalanobis e a distância de quarteirão [131, 135]. 
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De uma forma elementar, cada ponto do conjunto de dados de treino é caracterizado por um 

conjunto de variáveis, pelo que, conceitualmente, é mapeado num espaço de alta dimensão, onde cada 

eixo corresponde a uma variável individual [133]. Quando k=1, o algoritmo agrupa a amostra 

considerada ao seu vizinho mais próximo. Quando k>1, a amostra é comparada com os seus k-vizinhos 

e associada à classe de menor distância média, isto é, a classe com maior número de vizinhos nas 

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

 

 

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

 

É possível ajustar a flexibilidade do modelo de duas formas: configurando o número de pontos 

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

 

 

Tabela 5.1 Modelo de classificação ajustando o número de pontos vizinhos [77]. 
 

Classificador Distinção entre classes Vizinhos 

Fine KNN Separadas finamente com elevado nível de detalhe 1 

Medium KNN Separação média 10 

Coarse KNN Separação grosseira 100 

 

 

Tabela 5.2 Modelo de classificação ajustando a métrica avaliativa da distância [77]. 
 

Classificador Distinção entre classes Vizinhos Métrica avaliativa da distância 

Cosine KNN Separação média 10 Cosseno 

Cubic KNNc Separação média 10 Cúbica 

Weighted KNN Separação média 10 
Ponderada - atribui a cada 

distância um peso 

 

Característica 2 

CLASSE MAIS PROVÁVEL 

Classe A 

Classe B 

Novo 
ponto 
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5.8 Aproximação de Kernel 
 

A descoberta de relações não lineares entre padrões de entrada e a capacidade de trabalhar com 

dados heterogêneos sempre foram duas características desejáveis em Machine Learning. A este 

respeito, é necessário enfatizar que o método de Kernel não apenas fornece esta possibilidades de 

forma natural, como também é fundamentado em conceitos matemáticos robustos e intuitivos, 

solucionando problemas de classificação complicados [137].  

Essencialmente, o método visa tratar dados que não são linearmente separáveis por métodos de 

classificação clássicos, regendo-se por técnicas de transformação que mapeiam esse conjunto de 

dados de entrada num espaço de alta dimensão (Figura 5.7) [138]. Em seguida, estes dados são 

ajustados a um modelo linear para o processo de classificação, salientando-se os algoritmos SVM e 

regressão logística. Assim, diferentes funções de Kernel produzem diferentes transformações do 

espaço de atributos e, consequentemente, métodos de classificação distintos [139]. A transformação 

deve ser efetuada com cuidado, para oferecer um modelo linear confiável no espaço de recursos a que 

corresponde uma solução não linear no espaço de dados original [140].Neste contexto, é importante 

considerar que a escolha de uma aproximação de Kernel inadequada pode comprometer o 

desempenho do método de classificação, de tal forma que, o resultado pode ser ainda pior do que o do 

seu equivalente linear [141].  

 

 
 

Figura 5.7 Método de Kernel. Aplicando a função de Kernel ∅ a um espaço de baixa dimensão, 

consegue-se separar linearmente as classes num espaço de atributos de alta dimensão 

[Adaptado de [142]]. 

 

 
 

5.9 Ensemble Learning 
 

Ensemble Learning é uma abordagem baseada em múltiplos modelos de Machine Learning, que 

são gerados e combinados estrategicamente de forma a otimizar problemas de classificação. A ideia 

por detrás deste conceito é que duas mentes pensam melhor do que uma, logo os resultados serão 

tanto melhores quanto maior for a diversidade entre os modelos. Ou seja, a combinação de informação 

de múltiplas fontes impulsiona a tomada de decisões estratégicas [143].  
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O conceito básico deste método consiste em treinar um conjunto de dados de entrada recorrendo 

a vários algoritmos de classificação e, combinar as suas previsões numa única saída 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 vários modelos de classificação num único 

modelo robusto de alta qualidade [145]. Existem várias propostas para a implementação deste método, 

sendo comum a todas elas três aspetos fundamentais: (1) como treinar cada membro de classificação, 

(2) como combinar as previsões obtidas em cada membro numa única saída – métodos de combinação, 

e (3) qual o fator crítico que determina o sucesso do modelo – diversidade do conjunto [144, 146]. 

As abordagens mais adotadas são designadas de Bagging e Boosting [146]. Relativamente ao 

primeiro método, a partir de um conjunto de dados são 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 número de instâncias que o conjunto de dados de entrada, pelo 

que algumas das instâncias podem repetir-se no mesmo subconjunto ou até nem serem selecionadas. 

O algoritmo Bagging é geralmente utilizado quando o sistema é instável, isto é, quando para qualquer 

variação no conjunto de dados de entrada verifica-se uma grande variação na saída [144]. 

O método de Boosting utiliza a mesma linha de base, mas o processo de classificação ocorre em 

cascata: o primeiro classificador recebe o conjunto de dados de entrada e gera uma saída, que será a 

entrada do segundo classificador e, assim sucessivamente até ao último classificador cuja saída gera 

o resultado do modelo (Figura 5.8b) [144]. Teoricamente, o Bossting pode ser constituído por algoritmos 

fracos. Isto porque, o método é baseado na análise de erros cometidos pelo classificador anterior, 

visando melhorar o desempenho a cada novo processo de classificação [145]. O grande benefício 

inerente é que a ponderação de cada instância muda ao longo do tempo, permitindo que o sistema 

otimize a sua decisão considerando os resultados a cada iteração. Assim, os dados mal agrupados são 

mais propensos a serem treinados a cada iteração, prestando-se mais atenção às instâncias mais 

difíceis de classificar [147]. Em contrapartida, a acumulação dos erros confere uma grande 

desvantagem a este método [144]. 

 

 
 

Figura 5.8 Métodos de Bagging e Boosting [Adaptado de [148]]. 

(a) 

PASSO 1  
Amostragem 

PASSO 2  
Método de classificação 

em paralelo 

(b) 

PASSO 1  
Os dados de entrada são 
introduzidos no modelo; 
as instâncias são 
igualmente ponderadas 

PASSO 2  
Método de classificação 
sequencial; após cada 
iteração, as instâncias 
corretamente atribuídas 
são ponderadas mais 
baixas do que as 
atribuídas incorretamente 

PASSO 3  
Método de combinação: a 
ponderação é usada para dar 
mais influencia aos modelos 
mais bem-sucedidos 

Bagging Boosting 

PASSO 3  
Método de combinação: os 
modelos recebem igual 
peso, pelo que, a seleção 
inapropriada de um 
classificador afetaria todo o 
sistema, acentuando baixo 

desempenho do sistema 
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O método de subespaço é também uma abordagem muito comum em Ensemble Learning. Este 

método, também designado features bagging, utiliza amostragens dos dados de treino configuradas 

por um espaço aleatório de características. Conforme representado na Figura 5.9, das n características 

originais da base de dados são selecionadas aleatoriamente m características para construir os vários 

subespaços onde os classificadores vão atuar [149, 150]. Este modelo de classificação 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 características redundantes [151]. 

 

 
 

Figura 5.9 Método de subespaço aleatório [Adaptado de [150]]. 

 

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

Tabela 5.3 reúne os exemplos mais notáveis com uma breve explicação do mecanismo de atuação. 

 

Tabela 5.3 Classificadores Ensemble Learning [77]. 
 

Classificador Tipo de classificador Interpretabilidade 

AdaBoost 

Boosting. Consiste na implementação de árvores de decisão em série, 

na qual cada uma individualmente é treinada para suprir as 

necessidades da anterior, sendo a precisão da classificação aumentada 

sucessivamente [123, 152]. Este método é amplamente utilizado devido 

à alta velocidade de treino, baixa complexidade e boa compatibilidade 

[153], contudo o processo de classificação é mais lento e complexo do 

que o método Random Forest [123]. 

Difícil 

Random 

Forest 

Bagging. É composto por várias árvores de decisão independentes, 

onde para classificar uma nova instância, cada árvore de decisão 

fornece uma classificação para os dados de entrada, sendo eleita a 

previsão mais votada como resultado [154, 155]. 

RUSBoost 

Boosting. Este algoritmo combina AdaBoost com RUS, do inglês 

random under-sampling. RUS é uma técnica de amostragem de dados 

que tenta aliviar o desequilíbrio da distribuição de instâncias na classe. 

Para tal, este algoritmo remove dados da classe majoritária 

(undersampling) ou adiciona dados à classe minoritária (oversampling). 

Ao contrário de outras técnicas que fazem este processo de remoção 

ou adição de forma “inteligente”, o RUS simplesmente o faz 

aleatoriamente até que a distribuição de classe desejada seja 

alcançada [156]. 

Subspace 

Discriminant 
Método de subespaço com classificadores de análise discriminante. 

Subspace 

KNN 
Método de subespaço com classificadores de KNN. 

Método de combinação: os modelos 
recebem igual peso sendo o resultado 

escolhido por votação majoritária 

Dados 

D1 

D2 

D3 

C1 

C2 

C3 

n características 

m características 

m características 

m características 

C* C2* 

C3* 

C1* 

• Amostragem bootstrap 
• Seleção aleatória de características  

PASSO 1  PASSO 2  

Método de classificação 
em paralelo 

PASSO 3  
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5.10 Avaliação do desempenho dos classificadores 

 

5.10.1 Validação Cruzada 

 

A Validação Cruzada (do inglês, “Cross-Validation”) é um método estatístico de avaliação do 

desempenho de algoritmos de Machine Learning. A técnica mais comum desta metodologia designa-

se k-fold e consiste na divisão de um conjunto de dados em k subconjuntos de igual tamanho (ou muito 

semelhante). Subsequentemente, k iterações de treino e validação são executadas, de tal forma que, 

em cada uma, um dos subconjuntos é utilizado para validar o modelo e os restantes k-1 são utilizados 

para treinar o classificador. Como em cada iteração os conjuntos são cruzados sucessivamente, cada 

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

 

 
 

 

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

 

Quanto maior for o número de instâncias possíveis para treinar o classificador, maior será 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 esforço 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 à decisão e Seleção de parâmetros 

 

As medidas padrão utilizadas para a comparação do desempenho de modelos de classificação 

podem ser obtidas através da matriz de confusão (ou tabela de contingência). Representada na Tabela 

5.4, a matriz de confusão reúne as possibilidades de resultados em problemas de classificação: 

considera-se que o sistema acerta quando se considera valores positivos os 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 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k … 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k 

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k 

TESTE 

TREINO 

 

Conjunto Dados  

… 
… 

… 
… 

… 
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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 confusão (ou tabela de contingência) 
 

  Valor Verdadeiro 

  Positivo Negativo 
V

a
lo

r 
P

re
d

it
o

 

P
o

s
it

iv
o

 
Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP) 

N
e

g
a

ti
v
o

 

Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN) 

 

 

Geralmente, para decidir sobre a qualidade do modelo de classificação, a informação fornecida 

pela matriz de confusão é resumida por uma única métrica de valor real. A medida utilizada comumente 

designa-se por precisão - a porção de observações classificadas corretamente, onde quanto maior o 

valor de precisão melhor é o poder discriminativo do classificador – e, matematicamente traduz-se pela 

expressão [159]:  

 

Precisão = 
𝑉𝑃 +  𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁
                                                                 5.4 
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Metodologia 

 

 

Este capítulo explana a metodologia adotada para a concretização do objetivo desta dissertação, 

totalmente desenvolvida em ambiente de programação com recurso ao software MATLAB® R2019a.  

 

 

6.1 Base de Dados 
 

Os dados de ECG analisados foram recolhidos por investigadores do Human Neurobehavioral 

Laboratory da Universidade Católica Portuguesa, no Porto, com a aprovação do Comitê Interno de 

Ética em Pesquisa e de acordo com a declaração de Helsinque. Os participantes foram recrutados a 

partir da mediatização do estudo nas redes sociais e através de newsletters de investigação. Foi 

utilizada uma amostra aleatória estratificada com 13 indivíduos, com faixa etária de 18 a 46 anos, na 

qual, todos os participantes voluntários cumprem os critérios de inclusão - maiores de 18 anos e 

consumidores diários de café ou produtos cafeinados - e são saudáveis, sem histórico de doenças 

cardiovasculares, distúrbios de abuso de substâncias, consumo de medicamentos que afetassem a 

atividade cardíaca ou função endócrina, condição física ou mental que pudesse comprometer as 

medidas fisiológicas, mulheres grávidas ou que estivessem a amamentar, e fumantes. A média de idade 

da amostra é 24,15 anos com desvio padrão de 7,71 anos, sendo 61,5% do sexo feminino e 38,5% do 

sexo masculino. As Tabelas 6.1 e 6.2 reúnem as características sociodemográficas e o perfil do 

consumo de cafeína dos participantes, respetivamente. Estes dados de autorrelato foram obtidos 

através do preenchimento de um questionário. 
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Tabela 6.1 Caracterização da amostra a nível sociodemográfico [57]. 
 

Medida Categórica % 

Gênero 

Feminino 61,5 

Masculino 38,5 

Estado Civil 

Solteiro 92,3 

Casado/ num relacionamento 0 

Divorciado/ separado 7,7 

Viúvo 0 

Nível de escolaridade 

Escola Primária 7,7 

Secundário 61,5 

Ensino Superior (licenciatura) 23,1 

Ensino Superior (mestrado, doutoramento e pós-graduação) 7,7 

Profissão 

Aluno 84,6 

Outra 15,4 

 

 

Tabela 6.2 Caracterização da amostra quanto ao padrão do perfil do consumo de cafeína [57]. 
 

Medida Categórica % 

Desfruta o café 

Sim 84,6 

Não 15,4 

Frequência de ingestão de café por dia 

Até uma vez por dia 38,5 

2 vezes ao dia 7,7 

2 a 3 vezes ao dia 23,1 

Mais de 3 vezes ao dia 7,7 

Raramente 15,4 

Algumas vezes por semana 7,6 

Razões para beber café 

Despertar 15,4 

Social 7,7 

Saúde 7,7 

Vários (não específico) 69,2 

 
 

O procedimento experimental seguiu o modelo de comparação intra-sujeitos e consistiu em quatro 

fases: (1) acolhimento, consentimento informado, instruções, aplicação do questionário e configuração 

do equipamento; (2) tarefa de linha de base; (3) consumo da modalidade em estudo; e (4) fase de 

monitorização. Desta forma, após passarem por uma triagem de elegibilidade, os participantes foram 

encaminhados para quatro sessões laboratoriais em dias consecutivos, no mesmo período da manhã, 

a fim de evitar a variabilidade diurna nos parâmetros 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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padrão de ingestão de cafeína, evitando psicoestimulantes como chocolate, cola ou mesmo café duas 

horas antes da sessão. Em cada visita laboratorial, foi atribuída aleatoriamente a cada participante uma 

das quatro condições em análise: café, descafeinado, OF com cafeína, OF sem cafeína (os OF foram 

produzidos no Centro de Biotecnologia e Química Fina na Universidade Católica Portuguesa por uma 

equipa de investigação experiente na área [160, 161]). A cada visita realizada, os participantes tinham 

menos uma condição em falta para sortear. Consequentemente, o processo de randomização foi 

totalmente cego para os participantes e para os investigadores assistentes responsáveis pela recolha 

dos dados [57]. 

Após 5 min de repouso na posição sentada, enquanto os participantes preenchiam um 

questionário e se familiarizavam com o ambiente de laboratório, elétrodos foram colocados nos 

participantes em posições 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 nível de desempenho cognitivo antes da ingestão de cafeína. 

Em seguida, após o consumo da modalidade atribuída aleatoriamente, foi monitorizada a atividade 

cardíaca dos participantes. Durante esta fase de monitorização, os participantes foram predispostos a 

um conjunto de tarefas específicas: avaliação do estado de alerta segundo uma escala variável entre 

“alerta/ capaz de se concentrar”, “ansioso”, “energético”, “confiante”, “irritado”, “nervoso”, “sonolento” e 

“comunicativo”; realização do Teste de Rede de Atenção (ANT, do inglês “Attentional Network Test”), 

um teste computorizado utilizado para medir o desempenho do participante através da avaliação de 3 

componentes separadas: alerta, orientação e controlo executivo; e realização do Teste de Variáveis de 

Atenção (T.O.V.A, do inglês “Test of variables of attention”), um teste de desempenho contínuo para a 

avaliação da atenção e impulsividade [57].  

Todos os sinais eletrocardiográficos foram adquiridos a uma taxa de amostragem de 100Hz 

usando o sistema de aquisição de dados Biopac MP-160, com o amplificador ECG100C e o software 

de aquisição BIOPAC Acqknowledge (Biopac System Inc., Santa Barbara, CA, EUA) conectado a um 

computador. O ECG foi monitorizado com uma configuração padrão de elétrodos descartáveis de Ag-

AgCl, colocados na clavícula direita e no sítio precordial V6, após limpeza da pele com álcool para 

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

 

 

6.2 Estrutura da Investigação 
 

A estratégia de análise dos dados subdivide-se em três etapas: (1) Importação e pré-

processamento dos sinais, (2) Processamento dos sinais: processamento efetivo, análise não linear e 

extração de métricas e (3) Classificação dos sinais: aplicação de técnicas de Inteligência Artificial. A 

Figura 6.1 explana a infraestrutura do algoritmo desenvolvido com base na metodologia adotada e, 

para melhor compreensão, deve fazer-se acompanhar pelo conteúdo textual deste capítulo.  
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Figura 6.1 Estrutura do algoritmo desenvolvido com base na metodologia adotada. 

 

O pré-processamento de sinal é uma das etapas mais importantes quando se estruturam modelos 

que pretendem dar uma resposta, nomeadamente na área da saúde em que a tomada de decisão, 

diagnóstico e/ou tratamentos médicos são decisivos. Os dados brutos contêm contaminações que são 

geralmente grandes o suficiente para camuflar as características de pequena amplitude do sinal que 

são de interesse fisiológico ou clínico [163]. Os ruídos possíveis são derivados (i) dos instrumentos 

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

 

i) Devida à baixa amplitude dos sinais biomédicos são necessários fatores de ampliação 

elevados, o que leva consequentemente à amplificação do ruído. Naturalmente, estas 

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

elevada impedância de entrada e alta taxa de rejeição em modo comum [164].  
 

ii) Estas perturbações podem ter origem em (1) desvios da linha de base – é um artefacto 

de variação lenta que se deve à variação da impedância pele-elétrodo, podendo ocorrer 

em consequência de movimentos respiratórios suaves do paciente. Este ruído manifesta-

se na forma de componente de baixa frequência adicionada ao sinal.; (2) interferência 

na linha de energia – ruído de natureza estacionária, 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 relação à zona de contacto na pele; e (4) ruído 

muscular – esta contaminação é bastante frequente visto que o sinal oriundo das 

contrações do músculo esquelético se sobrepõe ao ECG [164]. 

 

A fim de remover discrepâncias 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 projeção de filtros digitais passa-banda. Foram analisados 

os filtros Butterworth, Elliptic e Chebyshev Type II, sendo que os melhores resultados foram obtidos 

com a topologia Butterworth com uma frequência de corte 2-49Hz. Em seguida, a amplitude de cada 

sinal foi normalizada de acordo com a expressão matemática:  

 

𝑥(𝑛) =
𝑥(𝑛)

∑ 𝑥2(𝑛)𝑁−1
𝑛=0

                                                                    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 porções 

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 análise multibanda de cada segmento 

através da DWT. De forma a selecionar a Wavelet que melhor se ajusta à dinâmica do sinal ECG nesta 

abordagem, foram testadas as famílias Db, Sym, Coif, Bior e rBio para diferentes níveis de 

decomposição através do classificador X-ROC. Este processo consistiu na avaliação do poder 

discriminativo de um conjunto de métricas extraídas individualmente de cada nível, tendo a Sym5 

apresentado os melhores resultados. Para todos os níveis de decomposição, foram extraídas as 

métricas energia, entropia, expoente de Lyapunov, expoente de Hurst e dimensão fractal de Higuchi 

por cada segmento, organizando-se os resultados em quatro matrizes individuais para cada 

modalidade, cada uma com dimensão 78x30000, onde as linhas representam os coeficientes de 

aproximação e detalhe resultantes da aplicação DWT associados ao sinal de cada individuo (6x13, 

respetivamente) e as colunas as métricas extraídas de cada segmento de sinal (5x6000, 

respetivamente). Estes dados foram normalizados e reorganizados para o processo de classificação 

de forma a distinguir as duas comparações binárias. Então, 2 matrizes de métricas foram criadas: 

descafeinado/café e OF_placebo /OF_cafeína, cada uma com dimensão de 26x180000 apresentando 

para cada um dos 13 sujeitos, submetidos à substância ativa e ao placebo (13+13), todas as métricas 

extraídas para todos os níveis de composição em cada segmento (6x30000, respetivamente). A partir 
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destas matrizes, para cada uma das comparações, foram geradas 50 matrizes com dimensão 26x3600 

permitindo assim a aplicação dos métodos classificativos de 1 em 1 min. Assim, as colunas de cada 

matriz reúnem a informação referente às 5 métricas extraídas de cada nível de decomposição durante 

1 min (120 células = 60/0,5 s). 

Finalmente, o primeiro passo para a terceira etapa é identificar as diferentes modalidades em 

estudo de uma forma que o computador compreenda. Por outras palavras, um conjunto de valores 

binário é concatenado a cada matriz – vetor coluna target, no qual, por definição, à substância ativa é 

atribuído o valor 1 e ao placebo o valor 0. Estando agora bem definidos ambos os grupos em cada 

classificação binária, os dados estão prontos para serem submetidos ao processo de classificação.  

Assim, as 100 matrizes alimentaram individualmente a APP Classification Learner do MATLAB®, 

no qual foram testados 23 modelos de classificação (Tabela 6.3) treinados por validação cruzada leave-

one-out.  

 

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

Métodos de Classificação Classificador Parâmetros por default 

Árvore de Decisão 

Fine Tree Número máximo de divisões = 4 

Medium Tree Número máximo de divisões = 20 

Coarse Tree Número máximo de divisões = 100 

Análise Discriminante Linear Discriminant Estrutura de covariância: completa 

Regressão Logística Estrutura de covariância: completa 

Naïve Bayes Gaussian Naïve Bayes - 

SVM 

Linear SVM Nível de restrição da região = 3 

Quadratic SVM Nível de restrição da região = 3 

Cubic SVM Nível de restrição da região = 4 

Fine Gaussian  Nível de restrição da região = 3 

Medium Gaussian  Nível de restrição da região = 3 

Coarse Gaussian  Nível de restrição da região = 1 

KNN 

Fine KNN Número de vizinhos = 1 

Medium KNN Número de vizinhos = 10 

Coarse KNN Número de vizinhos = 100 

Cosine KNN Número de vizinhos = 10 

Cubic KNN Número de vizinhos = 10 

Weighted KNN Número de vizinhos = 10 

Ensembles 

Boosted Trees Número máximo de divisões = 10 

Bagged Trees Número máximo de divisões = n-1 
(n = número de observações na amostra de treino) 

Subspace Discriminant Estrutura de covariância: completa 

Subspace KNN Número de vizinhos = 3 

RUSBoosted Trees Número máximo de divisões = 150 

 

Uma das dificuldades inerentes ao processo de classificação e à estatística multivariada é a 

visualização de dados que possuem muitas variáveis. Em face deste problema, o Classification Learner 

oferece um recurso que visa diminuir a dimensionalidade removendo informações redundantes e 
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evitando o overfitting: a Análise de Componentes Principais (PCA, do inglês ”Principal Component 

Analysis”). Para alcançar esta simplificação, este método quantitativamente rigoroso, gera um novo 

conjunto de variáveis designadas de componentes principais onde cada uma é uma combinação das 

variáveis originais. O PCA está padronizado para manter os componentes que explicam 95% da 

variância. Entretanto, o sistema também foi treinado para valores de PCA de 100%, 80%, 70%, 50%, 

20%, 10%, 5% e 1%. Na discussão dos resultados é importante considerar que valores mais altos de 

PCA são mais propensos ao risco de overfitting, enquanto que, valores mais baixos correm o risco de 

remover dimensões úteis. 

Os valores de precisão de cada classificador, resultantes dos métodos de treino aplicados a cada 

minuto, foram exportados e armazenados em ficheiros Excel e analisados estatisticamente através do 

cálculo médio destes 50 minutos. Assim, para facilitar a interpretação 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 classificações binárias descafeinado/café e (2) OF_placebo/OF_cafeína e (3) 

as curvas de precisão para cada um dos 23 classificadores nas respetivas condições de treino, obtidas 

pelas sucessivas análises independentes em função do tempo.  

 

 

6.3 Apresentação e Discussão dos Resultados 
 

Os resultados da metodologia aplicada encontram-se no Apêndice de A a I, respetivamente para 

cada PCA treinado. Inicialmente, e para facilitar a análise deste grande volume de resultados, o foco 

da discussão centrou-se nos valores médios de precisão, 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 classificações binárias, como se 

pode ver no Apêndice A, os classificadores de árvore de decisão foram aqueles que revelaram melhor 

poder discriminativo, com valor médio de precisão de 50,2% para descafeinado/café e 65,5% para 

OF_placebo/OF_cafeína. Esta família de classificadores também revelou a melhor performance de 

treino com PCA 95%, 80%, 70% e 50% (Apêndices B a E, respetivamente), para a comparação 

descafeinado/café, com valores de precisão médios compreendidos entre 44,9% a 46,8%. Entretanto, 

para estes mesmos valores de PCA treinados, para a comparação OF_placebo/OF_cafeína, o 

classificador Fine Gaussian revelou a melhor precisão de classificação com valores médios entre 67,3% 

a 72%. Relativamente ao treino do sistema com PCA 20%, 10% e 5% (Apêndices F a H, 

respetivamente), para a classificação binária OF_placebo/OF_cafeína, os classificadores Quadratic 

SVM, Medium KNN, Cubic KNN revelaram a melhor performance de classificação com valores médios 

de precisão compreendidos entre 68,2% a 69,7%. E, para a comparação 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 classificação, para o treino com 

PCA 10% e 5%, a melhor precisão 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 comparação binária 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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comparação OF_placebo/OF_cafeína, o classificador Quadratic SVM apresentou a melhor 

performance com 68,6%.  

Os restantes resultados obtidos não mencionados clarificam que esses classificadores não se 

revelaram tão eficientes no respetivo processo de classificação. Assim, é de especial interesse 

compreender as curvas de precisão dos classificadores ao longo do tempo que revelaram melhor 

performance. As Figuras 6.2 a 6.10 reúnem estes resultados. 

Primeiramente, analisando superficialmente as curvas de precisão, verifica-se que a amplitude da 

performance dos classificadores encontra-se dentro do esperado. Neste ponto, é importante reforçar a 

ideia de que o objetivo não é avaliar os classificadores (necessidade de elevadas precisões), mas sim 

verificar o efeito da cafeína ao longo do tempo através da sua capacidade discriminativa. Neste caso, 

quanto maior for a precisão do classificador, maiores são as diferenças entre grupos e, 

consequentemente, maior é o poder discriminativo do classificador na respetiva comparação binária. 

Além disso, as características fisiológicas intrínsecas a cada individuo, impedem e condicionam à 

partida a possibilidade de encontrar taxas elevadas de precisão (próximas de 100%) e também é de 

esperar que, a precisão ao longo do tempo decaia à medida que a cafeína é metabolizada no 

organismo, limitando os classificadores.  

Examinando individualmente as curvas de precisão, constata-se que os valores de precisão 

obtidos na classificação descafeinado/café foram muito menores do que aqueles obtidos na 

classificação OF_placebo/OF_cafeína. Estes valores de precisão indicam que as diferenças entre as 

modalidades café e, o seu placebo, descafeinado, consumidos através do mesmo veículo. não são tão 

significativas como na outra comparação binária em estudo. Contudo, com base na literatura estudada 

e apresentada no Capítulo 2, a cafeína revela efeitos fisiológicos no organismo humano. Ainda assim, 

sabe-se que esse impacto fisiológico é individualmente variável e dependente de vários fatores. Desta 

forma, pode-se inferir que estes valores de baixa amplitude podem ter origem (1) na baixa sensibilidade 

às doses de cafeína administradas através do café, (2) no efeito psicológico (ou condicionado a partir 

do consumo prévio), uma vez que, o aroma, o cheiro e o ato de beber podem despertar comportamentos 

associados à real ingestão da substância pela ativação do sistema nervoso, ou (3) no facto de que 

ambas as modalidades foram servidas da mesma máquina e resíduos de cafeína podem ter passado 

para a bebida descafeinada. Porém, nos primeiros minutos de análise seria de esperar que, nos 

indivíduos mais sensíveis, os valores de precisão fossem notavelmente mais baixos do que no restante 

período de recolha de sinal. Tal situação verificou-se muito subtilmente em algumas das curvas de 

precisão e tem origem nos efeitos psicológicos, visto que, de acordo com os estudos científicos, a 

presença de cafeína na mucosa oral pode induzir por si só respostas cerebrais, mesmo antes da 

absorção de qualquer quantidade de cafeína. Ademais, a elevada amplitude das curvas de precisão 

revela novamente um contrassenso com a literatura, uma vez que, esta oscilação representa instantes 

sucessivos de diferença e semelhança entre as duas modalidades. Sabe-se que isto não corresponde 

à realidade, visto a quantidade de cafeína administrada através do café estar totalmente disponível 

para absorção no mesmo instante.  

Em contrapartida, pelas curvas de precisão OF_placebo/OF_cafeína verificam-se diferenças entre 

as duas modalidades, as quais são manifestadas por alterações a nível cardíaco que não são passiveis 
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de identificar com os recursos usados. Isto é, os métodos de classificação apenas revelam que existem 

diferenças entre os sinais fisiológicos através da comparação entre as métricas dos grupos ativo e 

placebo. Por outras palavras, não se pode concluir sobre o real comportamento da cafeína a nível 

fisiológico, isto é, por exemplo, um aumento ou diminuição da frequência cardíaca ou a manifestação 

de eventos arrítmicos. Contudo, consegue-se avaliar a eficiência do OF. Relativamente ao poder de 

dissolução, o mesmo é visível nos primeiros minutos de análise pelos elevados valores de precisão. 

Entretanto, relativamente à forma antecipada da libertação da cafeína pelo OF, que também não se 

consegue avaliar diretamente no presente estudo, pode-se inferir que a quantidade de cafeína se 

manteve elevada ao longo do tempo. Isto porque, sendo o OF placebo desprovido de cafeína, a 

constante amplitude dos valores de precisão visível ao longo do tempo corrobora alterações no 

comportamento efetivo do individuo. De outro modo, a presença frequente de picos associados a 

oscilações positivas ou negativas seria um indicador da libertação de uma quantidade de cafeína 

nesses instantes de tempo, conferindo uma administração oral intervalada. As Figuras 6.7, 6.8 e 6.10 

ilustram esta situação quando o sistema foi treinado com o classificador Quadratic SVM, contudo como 

foi um ato isolado será mais provável ser proveniente de ruído, erros associados ou mesmo do próprio 

conceito matemático do classificador, do que um exemplo de administração oral intervalada. Além 

disso, a análise destas curvas tem menos relevância, uma vez que, as mesmas servem-se de pouca 

informação para justificar a variância entre os sinais. 

 

 

Figura 6.2 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=100%. 
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Figura 6.3 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para ambas as classificações 

binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=95%. 

 

 

Figura 6.4 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

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

ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=70%. 

 

 

Figura 6.6 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=50%. 
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Figura 6.7 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=20%. 

 

 

Figura 6.8 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

a classificação binária descafeinado/café, quando o sistema foi treinado com 

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

a classificação binária OF_placebo/OF_cafeína, quando o sistema foi treinado com 

PCA=20% - continuação 

 

 

Figura 6.9 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados para 

ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=5% - 

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

classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=5% - continuação 

 

 

Figura 6.10 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados 

para ambas as classificações binárias, quando o sistema foi treinado com PCA=1%. 

 

 

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

de precisão de cada classificador foram semelhantes para os vários níveis de treino de PCA, podendo 

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

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

entre os resultados selecionados, salientam-se os classificadores de árvores de decisão no treino PCA 

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

OF_placebo/OF_cafeína, explanados na Figura 6.12. Ainda assim, é importante mencionar que existem 

picos discriminativos de maior amplitude que são camuflados pela análise da precisão média. 
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Figura 6.11 Comparação dos resultados selecionados para cada classificação binária. 

 

 

Figura 6.12 Curvas de precisão dos classificadores com os melhores resultados da investigação. 
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Após a análise e discussão das curvas de precisão de forma individual, torna-se conveniente 

compreender a interação entre as duas modalidades ativas. Através do gráfico presente na Figura 6.12, 

constata-se que o comportamento das trajetórias afetas à administração de cafeína por café e 

OF_cafeína são muito semelhantes. Contudo, como as curvas de precisão revelam significados 

diferentes não temos informação suficiente para inferir que não existem diferenças significativas entre 

essas modalidades, nomeadamente em termos comportamentais fisiológicos sob o indivíduo. Para esta 

análise, seria impreterível adicionar à metodologia, o estudo da comparação direta entre o OF_cafeína 

e o café.  

Desta forma, embora os resultados não tenham sido tão satisfatórios na análise 

descafeinado/café, conseguiu-se comprovar que os benefícios enunciados no Capítulo 2 sobre os OF, 

especialmente no controlo da taxa de libertação da substância ativa, efetivamente funcionam com a 

cafeína. OF de cafeína tornam-se extremamente promissores e versáteis, sobretudo em casos de 

específicos, quando consumir cafeína através do café tradicional não promove o efeito esperado ou 

não é conveniente, e quando se deseja um rápido efeito de início. Fala-se numa solução para condições 

em que manter o organismo num pico de performance é crucial, como para profissionais de saúde 

principalmente em turnos noturnos; médicos cirurgiões em longas horas de cirurgia; profissionais de 

emergência médica; forças policiais, militares e bombeiros durante serviços de longas horas 

principalmente em situações de catástrofe; atletas de alta competição; e pilotos. Entretanto, pode 

mesmo ser interessante noutras situações, como estéticas, no caso em que, a pessoa prescinde das 

sensações que beber um café fornece em detrimento da coloração dos dentes; ou mesmo para quem 

não aprecia esta bebida, mas necessita dos seus efeitos psicofisiológicos.  
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Conclusão e Perspetivas Futuras 

 

A cafeína é a substância psicoativa mais popular e procurada no mundo devido ao seu poderoso 

impacto no organismo humano, nomeadamente pelo custo-benefício e pelos efeitos fisiológicos que 

promove a nível cognitivo e desempenho físico. Atualmente, existe uma grande disponibilidade de 

produtos cafeinados no mercado, estimulando o interesse da comunidade científica sobre as formas 

de uso da cafeína. OF são uma forma farmacêutica, que funciona como um veículo de entrega onde 

podem ser incorporadas diversas substâncias, com fácil administração, rápida dissolução e absorção 

e elevada biodisponibilidade sendo, por isso, uma tecnologia bastante aliciante para a entrega da 

cafeína. A entrega de cafeína através destes sistemas de libertação controlada representa um grande 

desafio para os investigadores: quer pela legislação não ser clara quanto aos métodos de 

desenvolvimento e produção de OF, comprometendo os controlos de qualidade e segurança, quer 

pelos efeitos fisiológicos da cafeína consumida por OF ser ainda um tema em estudo.  

De forma a colmatar a lacuna científica nesta área, tirou-se partido da influência da cafeína sobre 

a modulação da atividade do sistema nervoso através do rastreamento da variabilidade da atividade 

cardíaca. Assim, considerando a era científico-tecnológica em que vivemos, recorreu-se a métodos 

robustos de processamento de sinal e técnicas de Inteligência Artificial para estudar comparações 

binárias, a fim de compreender as modalidades café versus OF_cafeína. Os resultados das análises 

individuais revelaram os melhores valores de precisão média para os classificadores de árvore de 

decisão no treino PCA 100% (50,2%) e Fine Gaussian no treino com PCA 95% (72%), para as 

comparações descafeinado/café e OF_placebo/OF_cafeína, respetivamente. Ainda assim, é 

importante realçar que existem picos discriminativos de maior amplitude que são camuflados pela 

análise da precisão média. Analisando as respetivas curvas de precisão conclui-se que, contrariamente 

ao descafeinado e café, verificaram-se diferenças significativas entre o OF_placebo e o OF_cafeína, 

nomeadamente na eficiência da rápida dissolução e na taxa de libertação controlada ao longo do 

tempo. Esta conclusão evidência que a administração da cafeína através dos OF é realmente uma 

tecnologia promissora. Entretanto, embora o comportamento das trajetórias das duas curvas de 

precisão seja muito semelhante entre si, não é possível concluir sobre a discriminação entre o café e o 

OF_cafeína, uma vez que, o significado dos respetivos valores é distinto. Enquanto que, num dos 

casos, manifestam-se diferenças significativas tendo o OF_cafeína evidenciando-se em relação ao seu 

placebo, no caso da comparação descafeinado/café a análise revelou-se comprometedora porque os 

resultados apontam para que o descafeinado não constitua um verdadeiro placebo do café.  

CAPÍTULO 7 
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Embora os resultados tenham sido no geral satisfatórios, e o principal objetivo sobre o estudo dos 

OF tenha sido concretizado, algumas limitações são reconhecidas nesta metodologia. Desta forma, 

devem ter-se em consideração as sugestões de perspetivas futuras apresentadas: 

 

 Testar o algoritmo numa base de dados maior e mais robusta, para que os resultados 

possam ter significância estatística. Nomeadamente, deve-se equilibrar o número de 

mulheres e homens, de forma a solucionar a falta de heterogeneidade de gênero. 
 

 Realizar uma análise individual do poder discriminativo de cada métrica, a fim de perceber 

quais são aquelas que melhor descrevem o sinal. Seria interessante testar outras métricas. 
 

 Refinar os parâmetros de classificação de cada classificador utilizado. 
 

 Deve-se investir na otimização dos OF. 
 

 Estudaram-se apenas medições de curto prazo de parâmetros cardiovasculares. Seria 

também essencial investigar os efeitos fisiológicos da cafeína de longo prazo. 
 

 Após as ponderações mencionadas estarem concluídas e, consequentemente, toda a 

metodologia estar mais vigorosa recomenda-se a realização de estudos que comparem as 

medidas psicofisiológicas com outras modalidades, como a Ressonância Magnética 

Nuclear, porém mais precisa em relação ao padrão dos agentes farmacológicos e respetivos 

mecanismos de ação. 
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Precisão dos Classificadores com PCA=100% 
 

 

 

A.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela A.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=100% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 próxima página 
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23 42,3 42,3 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 42,3 42,3 42,3 42,3 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 42,3 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=100% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

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 
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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 23,1 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 
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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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=100% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 73,1 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 23,1 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 23,1 

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 44,7 0,0 44,7 42,9 43,1 

 

 

Tabela A.1.4 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=100% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 42,3 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 
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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 23,1 

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 23,1 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 23,1 

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 23,1 

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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela A.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=100% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=100% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 23,1 0,0 0,0 

23 53,8 50,0 53,8 69,2 0,0 0,0 

24 53,8 50,0 73,1 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 23,1 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=100% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 23,1 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 42,3 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 23,1 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=100% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 73,1 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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Precisão dos Classificadores com PCA=95% 
 

 

 

B.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela B.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=95% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 23,1 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 42,3 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=95% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=95% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 23,1 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 23,1 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 23,1 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 73,1 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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=95% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 42,3 42,3 19,2 46,2 

7 53,8 23,1 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 42,3 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 23,1 34,6 42,3 15,4 23,1 

19 42,3 42,3 34,6 11,5 42,3 

20 73,1 69,2 73,1 15,4 73,1 

21 73,1 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 23,1 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 42,3 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 23,1 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 23,1 53,8 34,6 26,9 23,1 

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 24,1 44,8 

 

 

B.2 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela B.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=95% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 61,5 61,5 61,5 73,1 88,5 65,4 

30 57,7 57,7 57,7 42,3 42,3 61,5 

31 46,2 46,2 46,2 57,7 73,1 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 73,1 

34 76,9 76,9 76,9 61,5 73,1 73,1 

35 61,5 61,5 61,5 73,1 73,1 73,1 

36 73,1 73,1 73,1 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 61,5 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 73,1 73,1 73,1 61,5 69,2 69,2 

43 69,2 69,2 69,2 42,3 53,8 57,7 

44 76,9 76,9 76,9 73,1 80,8 73,1 

45 50,0 50,0 50,0 46,2 57,7 46,2 

46 61,5 61,5 61,5 61,5 61,5 69,2 

47 73,1 73,1 73,1 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 73,1 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=95% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 42,3 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=95% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=95% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 

 

 



 

73 

 

 

 

 

 

 

Precisão dos Classificadores com PCA=80% 
 

 

 

C.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela C.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=80% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=80% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

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 23,1 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 23,1 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 42,3 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 41,1 31,8 0,1 0,0 

 

 

Tabela C.1.3 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=80% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=80% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 46,2 15,4 

5 0,0 42,3 30,8 23,1 38,5 

6 0,0 26,9 61,5 53,9 38,5 

7 0,0 19,2 23,1 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 73,1 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 73,1 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 23,1 

35 0,0 46,2 23,1 30,8 23,1 

36 0,0 46,2 65,4 42,3 23,1 

37 0,0 23,1 46,2 38,5 23,1 

38 0,0 23,1 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 23,1 

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 25,4 

 

 

C.2 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela C.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=80% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 
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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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=80% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 

Continua na próxima página 



Precisão dos Classificadores com PCA=80% 

 

81 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=80% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 46,2 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=80% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 73,1 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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D.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela D.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=70% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=70% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

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 23,1 34,6 46,2 23,1 0,0 0,0 

34 26,9 30,8 34,6 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=70% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 23,1 23,1 23,1 

19 19,2 38,5 0,0 34,6 38,5 23,1 

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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=70% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
Trees 

1 0,0 42,3 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 23,1 23,1 26,9 26,9 

6 0,0 38,5 61,5 65,4 30,8 

7 0,0 42,3 15,4 34,6 34,6 

8 0,0 23,1 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 73,1 69,2 23,1 

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 23,1 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 23,1 

34 0,0 30,8 30,8 26,9 23,1 

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 23,1 

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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela D.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=70% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=70% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

1 69,2 50,0 57,7 73,1 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 73,1 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 73,1 61,5 0,0 0,0 

Valor médio 65,5 62,8 62,7 67,5 0,0 0,0 

 

 

Tabela D.2.3 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=70% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 42,3 46,2 0,0 69,2 42,3 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=70% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 73,1 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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Precisão dos Classificadores com PCA=50% 
 

 

 

E.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela E.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=50% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 23,1 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 
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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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=50% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=50% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 23,1 19,2 23,1 

19 26,9 30,8 0,0 30,8 30,8 23,1 

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 23,1 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 42,3 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 42,3 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=50% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 73,1 73,1 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 23,1 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 42,3 34,6 

Valor médio 0,0 45,7 35,7 44,4 24,1 

 

 

E.2 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela E.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=50% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=50% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 73,1 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 73,1 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=50% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 42,3 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=50% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

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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F.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela F.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=20% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
Gaussiane 

1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0 

2 23,1 23,1 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 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 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=20% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

1 53,8 38,5 42,3 7,7 0,0 0,0 

2 50,0 46,2 42,3 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=20% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 73,1 42,3 0,0 50,0 42,3 73,1 

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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=20% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

14 0,0 46,2 19,2 38,5 19,2 

15 0,0 42,3 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 23,1 

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 42,3 23,1 38,5 19,2 

39 0,0 34,6 0,0 34,6 26,9 

40 3,8 42,3 7,7 38,5 23,1 

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 23,1 

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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela F.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=20% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=20% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 61,5 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 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 42,3 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=20% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 F.2.4 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=20% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

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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G.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela G.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=10% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
Gaussiane 

1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0 

2 23,1 23,1 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 42,3 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 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=10% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

1 53,8 38,5 42,3 7,7 0,0 0,0 

2 50,0 46,2 42,3 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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=10% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 38,5 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=10% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 42,3 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 23,1 

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 73,1 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 23,1 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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela G.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=10% usando 

os classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve 

bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=10% usando 

os classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 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 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 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 42,3 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=10% usando 

os classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=10% usando 

os classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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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H.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela H.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=5% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
Gaussiane 

1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0 

2 23,1 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=5% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

1 53,8 38,5 42,3 7,7 0,0 0,0 

2 50,0 46,2 42,3 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 23,1 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=5% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 38,5 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 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=5% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

15 0,0 42,3 0,0 42,3 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 23,1 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 42,3 50,0 42,3 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 23,1 
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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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 

 

Tabela H.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=5% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 
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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 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 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 66,4 66,4 66,6 59,1 58,8 64,8 

 

 

Tabela H.2.2 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=5% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 73,1 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 

Continua na próxima página 



Precisão dos Classificadores com PCA=5% 

 

142 

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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=5% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 73,1 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 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=5% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

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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I.1 Classificação Binária Descafeinado/Café  
 

Tabela I.1.1 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=1% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
Gaussiane 

1 38,5 38,5 38,5 46,2 46,2 50,0 

2 23,1 23,1 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 42,3 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 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 I.1.2 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=1% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

1 53,8 38,5 42,3 7,7 0,0 0,0 

2 50,0 46,2 42,3 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 23,1 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 I.1.3 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=1% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 38,5 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 I.1.4 Precisão da classificação binária descafeinado/café com PCA=1% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 23,1 

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 23,1 

15 0,0 42,3 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 23,1 

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 23,1 

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 23,1 

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 23,1 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 Classificação Binária OF_placebo/OF_cafeína 
 

Tabela I.2.1 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=1% usando os 

classificadores de árvore de decisão, análise discriminante, regressão logística e naïve bayes. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine Tree 
Medium 

Tree 
Coarse 

Tree 
Lineaer 

Discriminant 
Logist 

Regression 
Naïve Bayes 
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 
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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 I.2.2 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=1% usando os 

classificadores SVM. 
 

Análise ao 
minuto 

Linear 
SVM 

Quadratic 
SVM 

Cubic 
SVM 

Fine 
Gaussian 

SVM 

Medium 
Gaussian 

SVM 

Coarse 
Gaussian 

SVM 

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 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 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 I.2.3 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=1% usando os 

classificadores KNN. 
 

Análise ao 
minuto 

Fine KNN 
Medium 

KNN 
Coarse 

KNN 
Cosine KNN Cubic KNN 

Weighted 
KNN 

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 I.2.4 Precisão da classificação binária OF_placebo/OF_cafeína com PCA=1% usando os 

classificadores Ensemble. 
 

Análise ao 
minuto 

Boosted 
Tress 

Bagged 
Trees 

Subspace 
Discriminant 

Subspace 
KNN 

Rusboosted 
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 

Continua na próxima página 
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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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