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Analise da Decomposi¢cdo de Sinais de Atividade
Eletrodérmica em Multiplos Dicionarios Usando
Algoritmos Vorazes

Gabriel Almeida de Oliveira, Michel Pompeu Tcheou e Lisandro Lovisolo

Resumo— O grande volume de dados provenientes de si-
nais fisiologicos, como a atividade eletrodérmica (EDA), torna
necessaria a utilizacio de ferramentas capazes de representa-
los eficientemente. Uma opg¢iao sdo métodos de decomposicio
adaptativa como o Matching Pursuit (MP) e o Othogonal Matching
Pursuit (OMP) aplicados com dicionarios apropriados, de forma
a fornecer representacdes esparsas. Neste trabalho, avalia-se a
decomposicdo de sinais de EDA via MP e OMP utilizando
miultiplos dicionarios simultineos/concorrentes (Bateman, Gabor
e Tridngulos). Os resultados indicam que utilizar multiplos
dicionarios pode ser vantajoso e que, dentre os utilizados, o
dicionario de Bateman é o mais relevante em termos de extragio
da energia de sinais de EDA.

Palavras-Chave— Atividade Eletrodérmica, Representaciao Es-
parsa, Matching Pursuit, Orthogonal Matching Pursuit

Abstract— The large volume of data in physiological signals,
like electrodermal activity (EDA), requires tools capable of repre-
senting such signals efficiently. Adaptive decomposition methods,
such as Matching Pursuit and Othogonal Matching Pursuit may
provide such representations if employed with the appropriate
dictionary, guaranteing compact and meaningful representations.
In this work, we evaluate the decomposition of EDA signals using
multiple simultanoeus/concurrent dictionaries (Bateman, Gabor
and Triangles) with both algorithms. Simulation results show that
using multiple dictionaries may be advantageous, and that the
Bateman dictionary is the most relevant one in terms of energy
extraction among them for EDA signals.

Keywords— Electrodermal Activity, Sparse Representation,
Matching Pursuit, Orthogonal Matching Pursuit.

I. INTRODUCAO

Avangos tecnoldgicos recentes t€ém permitido o uso ex-
pressivo de dispositivos vestiveis capazes de capturar sinais
fisiolégicos com propdsitos médicos [1] ou simplesmente para
avaliacdo do estado de sauide fisica e mental do individuo [2].
Por serem vestiveis, os dispositivos sdo portateis e possuem
memoria para armazenamento de dados provenientes dos pe-
quenos sensores biométricos. O grande volume de registros
produzidos por esses sensores, seu uso na vida cotidiana e
em clinicas especializadas, a variabilidade da qualidade dos
dados e a escassez de especialistas treinados na andlise dos
sinais biométricos reforcam a necessidade de se desenvolver
ferramentas computacionais que processem e automatizem a
andlise/interpretacdo destes registros. Para isso, deve-se buscar
modelos fisioldgicos robustos que possibilitem representar,
analisar e interpretar os sinais adquiridos de forma eficiente.
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A atividade eletrodérmica (EDA - Electrodermal Activity)
é um pardmetro psicofisiolégico amplamente utilizado em
avaliacdo médica, em poligrafos (detectores de mentiras), e na
verificagdo da saide mental [3], [4]. A aquisi¢do de sinais de
EDA de longa duracio através de dispositivos vestiveis fora do
ambiente laboratorial, apesar de simples, gera uma quantidade
de dados que requer codificacdo e representacdo eficientes, em
termos de compressdo e de extracdo de padrdes fisioldgicos
que permitam a andlise e a interpretacdo diretas e até mesmo
automatizadas desses sinais.

As técnicas de representacdo esparsa modelam sinais usando
uma combina¢do linear de um sub-conjunto de dtomos de
um diciondrio redundante. Os dtomos representam estruturas
especificas do sinal, modelando-o compactamente [5], [6]
— quanto menor a quantidade de dtomos empregados mais
compacta/esparsa € a representa¢cdo. Dado que sinais psicofisi-
olégicos, como EDA, apresentam padrdes tipicos, a aplicacio
de técnicas de decomposi¢des esparsas pode resultar em repre-
sentacdes eficientes em termos de compressdo e de extracdo de
padroes fisicamente interpretdveis para facilitar o diagnéstico
e até mesmo automatizar a deteccdo de enfermidades ou de
alteracOes de estado psicofisiolégico [7], [8].

Os métodos de decomposi¢do empregados neste trabalho
sd0 o Matching Pursuit [9] e o Orthogonal Matching Pur-
suit [10]. Na literatura, esses algoritmos vorazes foram utiliza-
dos para decompor EDA usando, principalmente, o diciondrio
de Bateman [7], [8], [11]. Neste artigo, porém, propde-se a
utilizagdo de mudltiplos diciondrios simultaneos/concorrentes
(Bateman, Gabor [9], [12] e Triangulos [13]), a fim de
avaliar a relevancia dos elementos de cada sub-diciondrio na
decomposi¢do de diferentes sinais de EDA.

A Secido II apresenta os sinais de Atividade Eletrodérmica
e suas componentes: fasica e tonica:. A Secao III descreve os
algoritmos Matching Pursuit € Orthogonal Matching Pursuit.
O diciondrio (e seus sub-diciondrios) utilizado € detalhado
na Secdo IV, bem como a discretizacdo de seus parametros.
Na Secdo V descrevem-se os experimentos realizados e os
resultados obtidos. A Secdo VI apresenta as conclusdes.

II. ATIVIDADE ELETRODERMICA

A atividade eletrodérmica (EDA) € o registro de alteracdes
da resposta da condutancia da pele (SCR - Skin Conductance
Response) causadas, em grande parte, pela flutuagdo da ativi-
dade de glandulas sudoriparas. Ela é altamente sensivel a uma
grande variedade de estados psicofisioldgicos (atenc¢do, proces-
samento de informacdo, respostas emocionais, dor e excitacao,
etc) sendo capaz de revelar ocorréncias de eventos psicologi-
camente marcantes [4]. Contudo, a EDA registra ainda padrdes
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ndo psicofisioldgicos (atividade fisica aumentada, umidade,
variagdes de temperatura) e pode ser corrompida ainda por
ruido elétrico, e movimentos do dispositivo de medicao [14].
Tais artefatos podem impedir avaliacdes psicofisiolégicas por
parte de especialistas, se ndo forem cuidadosamente tratados
e removidos.

Um tipico sinal de EDA € caracterizado por componentes
tonica e “fasica” [15]. A componente tdnica corresponde a
uma variacdo lenta, ascendente ou descendente, do nivel de
condutancia da pele. A componente “fdsica” consiste numa
variagdo abrupta que se superpde a componente tonica. O
nivel e o comportamento da componente tdnica variam entre
individuos, além de dependerem do nivel de hidratacdo, da
densidade de glandulas sudoriparas no local de medigdo, e
de fatores ambientais como umidade e temperatura. Os niveis
de componente tonica variam normalmente de 2 a 20 xS na
maioria dos adultos [4], e tendem a aumentar lentamente em
periodos de alta excitacdo e diminuir em periodos de baixa
excitacdo ou descanso. J4 a componente fdsica apresenta uma
variagdo muito mais rdpida que a da componente tonica, e estd
diretamente ligada a resposta de condutancia da pele (SCR)
usada por especialistas em suas avaliagdes psicofisioldgicas.

Em geral, se remove a componente tonica do sinal de EDA,
j4 que ndo fornece informacao clara ou util para diagndsticos
de alteracdo psicoldgica. Assim, a andlise de sinais de EDA
considera a resposta fdsica, que usualmente segue um padrdo
bem definido, como ilustrado na Figura 1. Esse padrdo é com-
posto por trés partes [14]: tempo de subida, pico da resposta,
e meio periodo de recuperacdo. Observa-se que a subida é
abrupta e o retorno a linha de base é razoavelmente lento.
Para adultos sauddveis, o tempo de subida estd normalmente
entre 1 e 3 segundos, o limiar minimo de pico esta entre 0,01
e 0,05 pS, e o meio periodo de recuperagdo entre 2 e 10
segundos [14]. E possivel ocorrerem SCRs compostos, um
SCR surge antes da completa recuperacdo do SCR anterior.
Como as componentes fasicas ocorrem geralmente de forma
esparsa no tempo, em média a cada 2 minutos, nada mais
adequado do que lancar mao de métodos de decomposi¢des
esparsas para representd-las de maneira eficiente em termos
de compressdo e e extragdo de caracteristicas.

T T

Pico da resposta

50% amp.

meio per‘odo
de recuperagao

50% amp.

Tempo de subida .

Fig. 1. Sinal de resposta de condutincia da pele.

A. Estimativa e Remog¢do da Componente Tonica

Para que seja possivel analisar a componente fasica de
sinais de EDA, € necessdrio, antes, remover a componente
tonica. Para estimar a componente tOnica, utiliza-se o Método
dos Minimos Quadrados (MMQ) [16] para obter as retas dos
blocos (componente tdnica). Dado um sinal, x, divide-se o
mesmo em blocos, e em cada bloco, calcula-se a reta que mais
se ajusta ao bloco (usando MMQ) com a primeira amostra da
reta (numericamente equivalente ao coeficiente linear) sendo
igual a dltima amostra da reta obtida para o bloco anterior.

III. METODOS DE DECOMPOSICAO
A. Matching Pursuit

O algoritmo Matching Pursuit (MP) aproxima um sinal x
sucessivamente de forma iterativa e adaptativa [9]. O MP re-
quer um diciondrio redundante D (com mais dtomos/elementos
que os necessdrios para gerar o espago no qual o sinal é
definido) de cardinalidade #p (a quantidade de elementos
em D). Os elementos do diciondrio sdo chamados dtomos,
g, tém norma unitdria || g, ||=1 ey € I' é um conjunto de
parametros que define ou indexa o dtomo, sendo I' o espaco
de parametros.

A cada iteracdo, o MP procura o 4tomo que mais se
assemelha ao residuo. Define-se como residuo inicial o préprio
sinal, r,oc = x, assim a cada iteracdo ¢, faz-se:

1) Calculam-se as correlagoes/similaridades entre o residuo

ri-! e cada dtomo g, utilizando os produtos internos

i—1 .
(ri7'.g),Vgy € D;
2) Busca-se o atomo mais correlacionado com o residuo,
resultando em

(i) = argmixer [(ri ! gy)| e i = (vt gy)) s (D

3) Subtrai-se o dtomo ponderado c;g. ;) do residuo ri ',

obtendo-se 0 i-ésimo residuo
) -
L =Ty - QB (i); (2)

4) Se o critério de parada for satisfeito, termina-se a decom-
posicdo; caso contrério, faz-se ¢ = ¢ + 1 e retorna-se ao
passo 1.

Ao fim da decomposi¢c@o, obtém-se a aproximacdo em M
termos do sinal x

M
X%)}:Zaigw(i). (3)
i=1

B. Orthogonal Matching Pursuit

O algoritmo Orthogonal Matching Puruist (OMP), assim
como o MP, aproxima um sinal x sucessivamente de forma
iterativa e adaptativa [10]. Porém, durante o processo de de-
composicao, ortogonaliza-se a aproximacao obtida ao residuo,
usando a ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Consequente-
mente, o OMP converge em uma quantidade finita de iteracdes,
diferentemente do MP, apesar de comparativamente apresenta
maior custo computacional.

No OMP, impde-se que o residuo ri seja ortogonal aos
atomos selecionados em iteragdes anteriores. Como os dtomos
podem ndo ser ortogonais entre si, tem-se que atualizar os
coeficientes {cy}t_, a cada iteragdo. No algoritmo MP, o
residuo da i-é€sima iteracdo € dado pela equacdo (2) que pode
Ser expresso como

1
rh=x— ) argy ) “
k=1
No OMP, altera-se os oy em funcdo dos dtomos, assim
1
ry =X-— Z O i 8y (k) - (5)
k=1

O indice 7 nos coeficientes «y,; indica a dependéncia dos
mesmos o indice da iteragdo ¢. Como os dtomos em D nao

2

sd0, necessariamente, ortogonais, € necessdrio atualizar os
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coeficientes na iteracdo ¢ em funcdo das correlagcdes entre o
dtomo g, (;) € os anteriores g+ () (k =1...7—1). Seja
i—1
By(i) = Z br,i— 18~ (k) + Wi, tal que (U, gy(xy) = 0. (6)
k=1
_Vemos que a atualizagdo dos coeficientes OMP entre itera-
coes sucessivas €

Oy = O i1 —aibfl, k={1,..., i—1}, 7)
<r§_l,g7(i)> <r§(—17gq(¢)>

onde a; = QG4 = p) = — .
| =y

leye I = 32 i (8(k)> 84 (i)

®)

1

Além disso, como rt = ri~! — g;u;, tem-se que
X X

i 112 i— 2 — i— 2
s 7 = et 17 = s (1725 gy ®

Com isso, define-se o algoritmo Orthogonal Matching Pur-
suit. O residuo inicial é rg = x e, a cada iteracdo ¢, faz-se
(onde a diferenca em relacdo ao MP reside nos passos (3) e
4):

1) Calculam-se as correlacOes/similaridades entre o residuo

ri-! e cada dtomo g, utilizando os produtos internos

i—1 .
<r§( 7g'y>anvED’
2) Busca-se o atomo mais correlacionado com o residuo,
resultando em

(i) = argmixyer (vt gy )| (10)

3) Calcula-se {bm_l}};ll usando a equacio (6);

4) Definem-se os coeficientes da atual iteragdo {ak7¢}2;11 a
partir das equacdes (7) e (8);

5) Subtraem-se os dtomos ponderados o igyx), k €
[1,..., @ — 1] do sinal original x, obtendo-se o i-ésimo
residuo

1
re=X— ) i8y(k) an
k=1
6) Se o critério de parada for satisfeito, termina-se a decom-
posicao; caso contrdrio, faz-se ¢ = ¢ + 1 e retorna-se ao
passo 1.
Ao fim da decomposi¢c@o, obtém-se a aproximacdo em M
termos do sinal x
M
XXX = Zai,Mgﬂ/(i).

i=1

(12)

IV. DICIONARIO

Na definicdio do MP e do OMP, ndo se fez nenhuma
assuncdo sobre a forma dos elementos do diciondrio, que
pode abranger sub-diciondrios, como, por exemplo, Gabor,
Triangular e Bateman. Neste trabalho, esse trés sub-diciondrios
sdo agregados num diciondrio para a decomposi¢do da com-
ponente fésica dos sinais de EDA: i) o diciondrio de Bateman,
comumente utilizado na decomposi¢do de EDA [7], [8], [11];
ii) o dicionario de Gabor, tradicionalmente utilizado com o
MP [9], [12]; e iii) o diciondrio de tridngulos, anteriormente
utilizado para a decomposi¢do de sinais de ECG [13].

A. Protétipos do Diciondrio

1) Diciondrio de Bateman: O dicionario de Bateman (i.e.
funcdo bi-exponencial) [17] é composto por dtomos

gy (n) = Ky (e P — e =Ty 5 [u(n — n®) — u(n — n®)], (13)

onde v sdo os parametros definidores do dtomo (n €
[0,..., N —1]), no caso v = (p,n,7), p é o decaimento,
7 é o crescimento e 7 € o deslocamento, K, € o fator de
normalizacdo, n® e n® definem o suporte do dtomo e wu(-)
denota a fung@o degrau unitdrio.

2) Diciondrio de Gabor: E possivel gerar uma familia
de dtomos localizados no dominio tempo-frequéncia a partir
do deslocamento, modulacdo e escalamento de uma Gaus-
siana [5], [18]. Assim, se define o “Dicionario de Gabor”
como composto pelas fungdes geradas através do escalamento,
modulacio e translacdo de uma janela Gaussiana, i.e.,

gy(n) = K«,2%e_”(%)2 cos (én + ¢) X [u(n—n®)—u(n—n®)], (14)

onden €[0,..., N—1],v = (s,7,&,¢,n%,n°), s é a escala,
7 € o deslocamento, £ € a frequéncia, ¢ € a fase do dtomo,
K., € o fator de normalizagdo, n® e n° definem o suporte do
dtomo e u(-) denota a fungéo degrau unitério.

3) Diciondrio de tridngulos: Utiliza-se triangulos de dife-
rentes escalas e niveis de assimetria [13], seus elementos sdo
definidos usando

0, sen<TL
hgs e, se TL <n<TC
gv(n) =< h, sen="TC 15)
h o, se TC <n <TR
0, sen>TR

onde n € [0,..., N—1], v = (TL,TC,TR), TL define
o limite esquerdo, T'C' é o pico central e T'R define o limite
direito. h é computado para a drea do tridngulo seja 1 (energia
do dtomo unitdria), ou seja, h = 2(TR —TL)™!.

B. Discretizagdo dos pardmetros

Considerando que uma SCR dura de 10 a 30 segundos [4],
a fim de se representar a grande variedade de SCRs, os para-
metros dos diciondrios foram discretizados como na Tabela I.
Os diciondrios, a partir de agora, serdo referidos como sub-
diciondrios. A discretizacdo do sub-diciondrio de Bateman
é baseada na usada em [7] e as discretizacdes dos sub-
diciondrios de Gabor e de Tridngulos sdo definidas visando
alguma semelhanca, tanto na forma dos dtomos, quanto na
cardinalidade dos trés sub-diciondrios. E importante notar
que, para os atomos do sub-diciondrio de Gabor, faz-se a
frequéncia £ e fase ¢ iguais a zero, produzindo Gaussianas
nio moduladas. Cada sub-diciondrio contém 90 protétipos
com 512 (comprimento dos blocos) deslocamentos possiveis,
totalizando 138240 4tomos no diciondrio. A Figura 2 apre-
senta as formas do dtomos dos trés sub-diciondrios para o
deslocamento 7 = 10 s.

TABELA 1
SUB-DICIONARIOS E A DISCRETIZACAO DE SEUS PARAMETROS.

| Sub-dicionéarios || Discretizagdo dos Pardmetros

p€10,05; 0,075;...; 0,5), p<n
Bateman n€[0,1; 0,15;...; 0,5],
7€l0,..., N—1), n®=71, n®=N—1.
sc 44, 48,..., 40],
Gabor T€[0,...,N—1)
£€=0, $=0, n°=0, n°=N—1.
TCE,.. ,N-1),
TL=TC — a, a€ll, 5,..., 16]
Triangulos TR=TL+s—-1, s/8<a<s/5
s€[10, 11,..., 20]U[22, 24,..., 40]U
[44, 48,..., 64].
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(a) Atomos de Bateman

e
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(b) Atomos de Gabor
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o
3
T
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(c) Atomos de Triangulos

amplitude
o

20 25 30

tempo(segundos)

Fig. 2. Atomos dos sub-dicionarios de (a) Bateman, (b) Gabor e (c) Trian-
gulos, todos com deslocamento 7 = 10 segundos.

V. EXPERIMENTOS
A. Descri¢do

1) Sinais Analisados: Dezoito (18) sinais de EDA extraidos
da base de dados Physionet [19], [20], com aproximadamente
38 minutos de duracdo e taxa de amostragem de 8Hz.

2) Pré-processamento: Primeiramente, os sinais de EDA
foram filtrados por um passa-baixas de 0.5Hz, para a remogao
de artefatos [11]. Depois, a componente tonica foi removida
pelo método dos minimos quadrados em blocos contiguos.

3) Decomposicdo: Decompds-se os sinais de EDA utili-
zando os algoritmos MP e OMP com cada sub-diciondrio se-
paradamente e com o diciondrio composto pelos trés. Os sinais
foram divididos em blocos de 512 amostras ndo sobrepostos
(com janela retangular). O algoritmo itera até que a energia
do residuo seja inferior a 0.5% da energia do residuo inicial.

4) Algoritmos: De forma a avaliar as relevancias dos sub-
diciondrios na decomposicao de sinais de EDA, implementou-
se 0 MP ¢ 0 OMP em C++. As correlagdes (ri ', g,) sdo
calculadas através de um algoritmo rdpido proposto em [21],
que calcula as projecdes dos atomos no residuo para todos
os deslocamentos por meio de convolugdes usando a Trans-
formada Répida de Fourier. Este algoritmo tem complexidade
O(12Nlog, N). A complexidade do MP rdpido, portanto, é
O(M (12N logy N + N#p)) para M iteragdes. Jd a comple-
xidade do OMP répido é O(M (12N logy N + N#p + M?)).
E notavel que, para M < N, a complexidade do OMP rapido
fica O(M (12N logy, N + N#p)), equivalente 2 do MP.

B. Resultados

A Figura 3 apresenta o SNR médio do sinal reconstruido
em funcdo da quantidade de iteracdes considerando todos os
sinais para a representacdo obtida via MP e OMP com cada
sub-diciondrio separadamente e com o diciondrio completo.
Como o critério de parada adotado torna o nimero de iteracdes
varidvel a cada bloco, optou-se por utilizar a média da razao
sinal-ruido (SNR - signal-to-noise ratio) entre todos os sinais,
considerando seus suportes completos. Para o indice ¢, o bloco
de sinal reconstruido é a soma dos dtomos ponderados até a
i-ésima iteracdo.

Estes resultados mostram que as decomposicdes com o
diciondrio completo, tanto usando MP, quanto OMP, obtém
melhores resultados se comparadas as decomposicdes com
cada sub-diciondrio separadamente, pois captura mais energia

—6— OMP, todos dics
—»— MP, todos dics
—A— OMP, Gabor

12 MP, Gabor
—6— OMP, Triangulos
—+—MP, Triangulos
10 OMP, Bateman
—— MP, Bateman

média(SNR)
(o]

2 4 6 8 10 12
indice

Fig. 3. Média da SNR das decomposi¢des de todos os sinais.

com menos dtomos. Porém, a um custo computacional trés
vezes maior. Vé-se ainda que dentre os dicionarios individuais,
o diciondrio de Bateman supera os outros até uma quantidade
de 7 iteracdes, sendo superado pelos outros dois para 8 ou
mais iteracoes.

Com o diciondrio completo, MP e OMP apresentam desem-
penhos muito semelhantes. Assim, de agora em diante apresen-
tamos resultados usando o OMP com o diciondrio completo. O
grafico na Figura 4 apresenta os percentuais de dtomos de cada
sub-diciondrio empregados na decomposicio de cada um dos
sinais de EDA considerados usando OMP com o diciondrio
completo. E possivel notar que os dtomos do sub-dicionario
de Gabor sdo usados com maior frequéncia na decomposicao
(47% das vezes), enquanto os menos frequentemente usados
sdo os do sub-diciondrio de Tridngulos (23%). Porém, para
avaliar a relevancia de cada sub-diciondrio na decomposicao,
devemos considerar ndo s6 a frequéncia de uso, mas também
o percentual de energia dos sinais que cada sub-diciondrio
representa. A Figura 5 apresenta o percentual de energia
acumulada representada pelos dtomos de cada sub-dicionario.
Destes resultados, depreende-se que o sub-diciondrio mais
relevante na decomposicdes da maioria dos sinais de EDA
analisados é o de Bateman, cujos 4&tomos representam a maior
parte (47%) das energias das decomposi¢cdes, seguido pelo
de Gabor (33%). O sub-diciondrio de Tridngulos aparece
como o menos relevante neste experimento, pois captura uma
fragdo menor da energia dos sinais na decomposic¢do (20%).
Apesar de ndo serem genericamente os mais relevantes, os
sub-diciondrios de Gabor e de Tridngulos ainda assim o sdo
mais relevantes em alguns casos, como para o sinal “EDA 17
e o sinal “EDA 77, respectivamente.

N e

G I IO T S
LEEL

T TS ST TS T T o“ﬁo‘?\zv\%o‘fé‘@g
R 2 2 g VR S O I A SR VP

O%

[l Gabor sinal &

Il Triangulos

Fig. 4. Quantidade percentual de atomos de cada sub-diciondrio.

A Figura 6 apresenta histogramas da iteragdo em que atomos
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Fig. 5. Energia percentual acumulada dos dtomos de cada sub-diciondrio.
de cada sub-diciondrio sdo usados na decomposi¢do dos blocos
dos sinais de EDA. Estes histogramas corroboram as andlises
relativas ao percentual de energia. Atomos escolhidos nas
primeiras iteracdes em geral representam fracdes maiores das
energias dos sinais, portanto, como os dtomos de Bateman
s30 usados quase quatro vezes mais que 0S outros na primeira
iteracdo OMP de cada bloco, conclui-se novamente sua rele-
vancia para a decomposicdo compacta da energia presente em
sinais de EDA.
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Fig. 6. (a) Histograma correspondente ao sub-diciondrio de Bateman,
(b) Histograma correspondente ao sub-diciondrio de Gabor, (c) Histograma
correspondente ao sub-diciondrio de Tridngulos,

Observamos que, em testes complementares, dtomos dos
sub-diciondrios de Gabor e de Triangulos com grandes escalas,
maiores do que as usadas neste trabalho, foram escolhidos
durante a decomposi¢do para corrigir artefatos gerados pela
remog¢do da fase tonica. Assim, futuramente pretende-se ava-
liar a utilizacdo desses atomos no pré-processamento dos sinais
de EDA.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, avaliou-se a decomposicdo de sinais de
atividade eletrodérmica com mudltiplos diciondrios simulta-
neos/concorrentes. As decomposicdes foram obtidas utilizando
estratégias de decomposicdo adaptativa como o Orthogonal
Matching Pursuit. A andlise comparativa da utilizagdo dos
elementos dos diferentes sub-diciondrios, permite concluir
pela relevancia do sub-diciondrio de Bateman em termos de
compactacdo da energia, sendo o responsdvel por 47% da
energia das aproximagdes. Apesar disso, a utilizagdo de todos
os diciondrios simultaneamente se mostra mais eficiente em
termos de razdo sinal-ruido (SNR). Em trabalhos futuros,
pretende-se empregar bases de dados que contenham a locali-
zacdo das SCRs anotadas para que se possa avaliar a deteccao
de SCRs através dos dtomos das decomposi¢des, permitindo,
assim, o desenvolvimento de uma andlise automatizada dos
sinais de EDA.
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