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Aplicacdo de técnicas de aprendizagem automatica izaclassificacdo de emocdes
humanas com sinais de EEG

Nelson Filipe Capela , Petia Georgieva

Resumo— Este artigo apresenta um estudo referente a

varias  técnicas de  Aprendizagem  Automatica [l. TECNICAS DE APRENDIZAGEM AUTOMATICA
(MachineLearning) e a sua aplicag@o para discriminadois B s .
tipos de emogBes humanas - valéncia emocional psit e Esta seccdo apresenta uma visdo global das varias
negativa, baseado em dados de eletroencefalogra{BEG). técnicas de classificagdo utilizadas ao longo deste

Numa primeira fase foi efetuada uma abordagem trabalho.

introdutoria das técnicas mais tipicas de Aprendizgem

Automatica, nomeadamente k-NearestNeighbor (K-NN),

NaiveBayes, Support Vector Machine (SVM), Artificid A. K-NearestNeighbor

Neural Networks (ANN), DecisionTree. Na segunda fasas O classificador K-NearestNeighbor (K-NN) é um

mesmas técnicas foram aplicadas para a classificagdlas . . ~ -
emocdes humanas com sinais de EEG. método de clas§|f|ca(;,a_0 de, o_bjectos, que tem pee a
Palavras-chave— aprendizagem automatica, classificagao, exemplos de_ treino mais proximos do Ob_J?CtO a ieas
EEG Neste algoritmo um objecto é classificado por uma
maioria de votos dos seus vizinhos, com o objectera
atribuido a classe mais comum entre os $€wszinhos
A Aprendizagem Automatica (MachineLearning) é uma mais proximos.K é, por norma, um numero inteiro
das &reas da Inteligéncia Artificial cujo objecti¢oo positivo impar, de forma a evitar empates e, por
desenvolvimento de  técnicas quepermita  aosconsequente, indefinicbes na classificagdo do tbjec
computadores aprender com a experiencia, ousef, cr Para as situacbes em que K=1, o objecto a clamsiic
programas capazes de induzir conhecimentos aphatir simplesmente atribuido a classe do seu vizinho mais
informacdo ndo estruturada em forma deexemplospréximo.
(dados). A Aprendizagem Automatica (AA) e a De forma a representar o processo de classificagdo,
Exploracdo de Dados (Data Mining) sdo &areas muitovamos admitir que D representa um conjunto de abjét
proximas no entanto enquanto a Exploragdo de Dadosonhecidos e classificados, ou seja, os dadosed®fre
(ED) foca a extraccdo de conhecimentocompreensivelque cada objeto é representado pgr &, ....x, ), 0S
(padrées estruturais que capturam de umamaneirajuais podem ser VvistoS como pontos espaciais de
explicita o conhecimento), AA entra mais nos mésodo dimensdm. Caso se pretenda classificar um novo objeto,
computacionaisque fazem possivel que computadore¥ = (zy,2,,...,2,), torna-se necessario determinar a
aprendam emelhorem o seu desempenho com alistncia espacial entre este novo obj&joe( 0s restantes
experiéncia. ED trata de grandes volumes de infodima k- objetos pertencentes ao conjunto D. Para a
(normalmente bases de dados do mundo real) enquantolassificac&o final do objetd é tido em consideragdo qual
AA tipicamente utiliza conjunto de dados mais pemse  das classes existentes, referentes kosobjetos com
paratestar e avaliar o desempenho dos métodos eenor distdncia, surgem com mais frequéncia. Este
algoritmoscomputacionais propostos. método pode ser visto como um processo de votagé® e
O objetivo deste artigo é aplicar algumas das ¢ésni  k entidades, em que a deciséo final é tomada medant
mais poderosas de AA para explorar dados demaioria absoluta [3]. As medidas da distancia eonse
eletroencefalografia (EEG) e discriminar dois tipides objetos depende do tipo dos atributos dos objetos
emocdes humanas - positivas e negativas. (nominais ou numéricos). Caso se tratem de atbuto
Este artigo estd organizado da seguinte maneicgdBe nominais  pode-se  utilizar, por exemplo, o
Il apresenta as cinco principais técnicas de Apraggm ModifiedValueDifferenceMetric (MVDM). Este permite
Automatica. Seccdo lll descreve a natureza do sleal determinar a distancia entre dois atributdg e(V,)
EEG, o processo de aquisicdo dos dados e as msétricaatravés da expressao (1).
consideradas para a analise da performance daas vari
técnicas de AA. Seguidamente, a Seccédo IV apressnta d(V,, V) = Z
resultados da classificacdo e faz uma comparacdo da
técnicas de AA. Por fim, Seccdo V apresenta a aséol
de todo este trabalho.

I. INTRODUCAO
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Onde n,,n,6 o numero total de ocorréncias de cada
atributo,n,;, n,; € o numero de ocorréncias em cada classe

; P(XIC)HP(C) > P(%|C;)P(C)V i #j

(6)

Caso se tratem de atributos numéricos, normalménte A probabilidade priorP(C;) é calculada como a

usada a distancia euclidiana, expresséo (2).

d(P: q) = \/(xp - xq)z + (yp - yq)zv (2)

ondep e q representam 0s objetos em queside,y as
respetivas coordenadas, considerando dimenséo 2.

D
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Figura 1: Exemplo da classificacdo ¥eNN

percentagem dos exemplos da claGg® conjunto total
de exemplos de treino.

Para exemplos com atributos nomingisa probabilidade

condicionadaP(x;|C;) é obtida através da contagem de

ocorréncias do atribute; na classeC;. Por outro lado,

para exemplos com atributos numéricos a probabidida

condicionada é dada pela expresséo (7).
Xim s )2

P(x]C) =

()

2
2nof;

Ondeo representa a varianciauea média dos valores do
atributox; no conjunto de treino.

Em determinadas situa¢gfes, pode acontecer que no
conjunto de exemplos de treino, um determinaddbti
x; ndo seja observado numa claggefazendo com que
P(x;|C;) = 0 e dai a probabilidadeposterior da mesma
classeP(C;|X) = 0. Para evitar esta situacdo é utilizada a

Através da Figura 1 € apresentado um exemplo deorrecio de Laplace. Tipicamente, para atributos

classificagéo utilizando o méto#NN. Deste modo, uma
vez que se esta a admiti= 3, ou seja, que vao ser tidos

em consideracdo os 3 objetos mais proximos, 0 nov
objetoZ vai ser classificado como “-”, uma vez que é este

gue se encontra em maioria.

B. NaiveBayes

O classificadomNaiveBayes € uma técnica probabilistica
baseada no teorema Bayes, expresséo (3), para calcular
a probabilidade posterior da classe&;, dado o objeto (o
exemplo)x,

P(x|C)P(C)

P(G|%) = P

(3)

onde P(C;) representa a probabilidade iniciglripr) de
objetos da classeC;, P(X|C;) é a probabilidade
condicionada d& dada a classg

P@IC) = Hp(xj|ci) @)
P(X) é a probabilidade total do objedto
M
P(®) = ) PEICHP(C) ©)

i=1

Apés a determinacdo das probabilidadegosterior das

(0]

nominais, P(x;|C;) é determinada pela expressdo (8),
ondeN;; € o nimero de vezes que o atribytesurge na
classeC; e N. é o niUmero de atributos na clagse

N

Aplicando a correcdo dd.aplace, a probabilidade
condicionada passa a ser dada pela expresséo (9).

N¢ + k|x;| ©)

P(xj|C;) =

Ondek € o fator de suavizagéo (tipicamente 1xg o
namero de possiveis valores que o atribgtpode tomar

[4].

C. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de
classificacdo que tem como objetivo definir um hieno
que permita separar os dados de forma a identifisar
classes . Tendo entdo um conjunto de dados, tabcom
representado pela Figura 2, esta técnica tentanciets o

todas as classes, a decisdo da classificacdo édaoma Pl@no que permite maximizar a margem entre as edass

segundo a expressao (6).

existentes, para que de seguida possa classifmarsn
objetos com uma maior precisao.
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D. Redes Neuronais Artificias

A Rede Neuronal Artificial Artificial Neural Network-

ANN) é um modelo matematico inspirado da estrutura e a
funcionalidades das Redes Neuronais Biol6gicas (RNB
As Redes Neuronal Artificiais (RNA) s@o constitugdmor
camadas de funcdes matematicas, chamadas neurénios
artificiais, que se aproximam em termos de funcés a
neurdnios biolégicos. Na Figura 4 € apresentada a
arquitetura geral de uma RNA. Uma RNA é normalmente
composta por trés camadas, a camada de entrada, a
camada intermédia e a camada de saida.

As RNA sdo uma aproximagdo grosseira quando
comparadas com as RNB, em termos de complexidade.
No entanto, as RNA sdo uma ferramenta muito utibiza
nas areas de classificacdo e reconhecimento dégsadr

As suas propriedades de adaptacéo, filtragem dio,rui

As retas Iy, B; e b, sdo matematicamente representadasaprendizagem e processamento em paralelo fazem das
pelas expressodes (10), (11) e (12) RNA uma das ferramentas com mais aplicacdes
(classificacdo e regressao) das técnicas de apeg@n

Figura 2: SVM — Exemplo de problema linear

wex+b=+1 (10) automatica. A principal desvantagem dos RNA é tofac
. de necessitar de muito tempo de processamentaquaa
W-+b=0 (11) grandes [6].

w-¥+b=-1 (12)

A respectiva margem é determinada pela expres§jo (1

2

Margem = —— 13
9ém = T - —

A técnica de classificacdo SVM tenta maximizar a
expresséo (13) tendo em conta as seguintes restiigp

f(z,):{l,sev_v'-ic'+b21 (14)

—1,sew-Xx+b<-—1

X,=1 (bias)

~ . L, . Figura 4:Arquitetura geral de RNA
Para dados ndo linearmente separaveis (um exemplo
repregentado na Figura 3) é introduzido o conce#iio A forma supervisionada para uma RNA “aprender’ de
kernelinducedfeaturespace e daikernel SVM, uma técnica _ classificar objetos é através do erro entre a staptada

que pe[mlte transformaNr 0s Qados num espaco ‘?'ef ma'opela redez, (a classe que a RNA atribuiu) e a resposta
dimenséo onde estes séo ja linearmente separaveis.

esperadd, (a class verdadeira de um determinado objeto
do conjunto do treino)

Figura 3: SVM — Exemplo de problema néo linear

1
E= E(Zk - ty)? (15)
+ + + , - . A
=l Este erro é utilizado para ajustar os paramet®pésos
+ == = de ligacdo entre as camadas e o0s neurdnios) de RNA.
e +_|_ Entre vérios algoritmos de minimizacdo do erro, o
- algoritmo debackpropagation € um dos mais usados.
+ ,/_ -~ + +
’ — .
+ \\_ - - ,F + E. Arvores de decisdo (AD)
~ .____: 4 + =+ Arvore de Decisdo(DecisionTree) € técnica de
+ + + + oL + classificagcéo bas?a_\da na divisdo de um problema
complexo em vérios subproblemas, repetindo este

processo de forma recursiva através da geragdande u
arvore (Figura 5).
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cérebro sobre o qual estéo localizados. Os lobebis
estdo caracterizados com letras, como por exerapie’
significa Frontal; o “P”, Parietal; o “T”, Tempora “O”
Occipital. Os nimeros pares correspondem a paneéadi
do hemisfério e os impares a esquerda, a letraéZz"
referente a linha central entre os dois hemisférios
(esquerdo e direito). Quanto menor for o nimerajana
distancia em relacao a linha central. Os namerogou

W, letras seguintes representam, juntamente com aeipaim
Classe; /W\\ 9 P . va

/ \ letra a posicéo especifica no hemisfério corti€alsinal
/ N EEG é proveniente da diferenca de potencial ebéctri
Figura 5: Arvores de Decis&o (AD)— Exemplo de carsto entre os diferentes eléctrodos, amplificado esfiler, antes

de ser registado digitalmente. Estas ondas cegebrai

Na Figura 5, é apresentado um esquema tipico daA8D. geralmente tém uma amplitude entre 0 e 200mV e s&o
varidveisW;sdo os nés de decisdo. A cada um destes néslassificadas segundo a sua frequéncia (varia eéfre
esta associado um atributo. As varidbgepresentam os 50Hz), localizacdo, amplitude e simetria em relagéo
limites (treshhold) dos atributos que dividem aisi em linha média que divide os dois hemisférios (esquexd
dois caminhos da arvore. Estes podem ser nominais odireito).
numeéricos. As variaveislasse;, permitem efetuar a
classificagédo do objeto em analise.

Uma das principais fases para a constru¢do da ABapa L o .
pela determinacéo da melhor forma para efetuaviaadi Foram adquiridos sinais de EEG de 26 voluntarios
dos varios ramos e pela escolha do atributo meisado ~ durante a visualizacdo de um conjunto de 24 imagen
para se utilizar como raiz, ou seja, o atributopglal se ~ COM um elevado nivel de excitacéo (>6) e com nideis
inicia 0 processo da criagdo da ADY,( para o caso da Valéncia positivaq.29 + 0.65) e negativa 147 + 0.24),
Figura 5). As métricas mais tipicas para optimigaga ~ '9ura 6. As imagens foram selecionadas do

A. Processo de aquisicdo de EEG sinais

uma AD séo Ginilndex (expressdo (16))Entropia  |Mternational AffectivePictureSystem.
(expressao (17)) ERRO (expresséao (18)): Cada uma das imagens foi apresentada 3 vezes de uma
GINI(t) =1— Z[p(”t)]Z (16) forma pseudoaleatdria com uma duracdo de 3500 ms po

7 cada experiencia. Durante os primeiros 750 ms é

apresentado uma cruz fixa (que serve para concéotra

, _ , , do sujeito), seguidamente, durante 500 ms, € apezie
Entropia(t) = Zp(”t) logp(jlt) (7) uma das imagens e por fim, é apresentado um eeta pr
J durante 2250 ms (que serve para inicializacdo);dedo
ERRO(t) = 1 — max; P(j|t), (18) se pode observar naFigura 7.

ondep(j|t) representa a probabilidade da clgsse n6

t.

Como critério de paragem do processo de criacdo de
novos ramos, normalmente é considerada a situatéo e
que todos os exemplos pertencem a mesma classe ou é
definido um limite maximo para o numero de ramds [7

Ill.  CAsO DE ESTUDG CLASSIFICAGAO DE SINAIS DEEEG

Nesta sesséo é dedicada ao sinal de EEG, a fama d
aquisicao e pré-processamento dos dados, e segrntiam
sdo apresentadas as medidas de performance dos
classificadores.

Para melhor se compreender a classificacdo doss sina
EEG, é necessario conhecer as caracteristicasndbasi
estudar. A actividade eléctrica do cérebro é medida
através de eléctrodos (pequenas placas metaligas),
estdo colocadas sobe a pele do cranio dos indisjdun
posicdes especificas. Um dos sistemas mais usaslos d
colocacdo de eléctrodos no cranio, é o0 sistema
internacional 10-20. O sistema é baseado numaalac _ _ . o
entre a posicdo dos eléctrodos no cranio e na doea Figura 7: Fases contidas numa época de aquisicdactbs
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Amostras ( de 1000Hz) de 21 canais de EEG posidama destes filtros, sdo obtidos trés bases de dados
de acordo com o sistema 10-20 (Figura ) e 2 cahais distintas:FiltroAB, [0.5 - 15] Hz, FiltroAB Deltd0.5 - 4]
Electro- Oculo-Grama(EOG) foram guardadas (FigBja  Hz e FiltroABTeta[4 - 8] Hz.

e pré-processados (filtrados, correcdo da moviméaata

dos olhos, compensacao inicial, divisdo em épdeas).

cada um dos sinais obtidos foram determinadas @as su 015
médias e utilizado um filtrdero-Phase(Figura 8).
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ik : -0.15}
P3
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o 032 0 0.2 0.4 0.6 0.8
ng - Figura 10 Filtro AB — Media e atributos de um cat@EEG. Estimulo
o EE 0 2% eoo : o positivo (bold line) , estimulo negativo (dot)
Figura 8:Canais EEG e EOG considerados no estudo
03 01
02} 005} 0.05
0.1} of
o -0.05+
01} or
0.1}
-0.15}
02 02}
0.3} | 025 -0.05+
042 0 02 04 06 08 032 0 02 04 06 08
a) Estimulo (imagem) positivo b) Estimyimagem) -0.1
negativo
Figura 9: Média dos sinais do canal FP1 02 0 02 04 06 0.8

Figura 11 Filtro AB Delta— Media e atributos de ocamal de EEG.

) ) ) Estimulo positivo (bold line) , estimulo negativanf)
Seguidamente, foram determinados 0os maximos e o0s

minimos das médias obtidas, e tendo como base o
primeiro minimo, foram definidos os atributos armule e

laténcia com base nos minimos e maximos consesutivo 0.1
Para isto, foram implementados trés esquemas com a
utilizacdo de trés filtros diferentes. Estes peemit 005}
apresentar a sua saidamaximos en minimos. Sempre
gue este padrdo ndo é encontrado, o vetor do tatrésn
questdo é preenchido com zeros. Foram utilizados os
seguintes filtros: i) filtroButterworth de quarta ordem
com passa-banda em [0.5 - 15] Hz (Figura 10). Este 0.05¢
permite obter um conjunto de 12 atributos
correspondentes a laténcia e a amplitude dos pamei -0.45 5 03 0 o o8
trés maximos e trés minimos apos o instante Ot Figura 12 Filtro AB Teta— Media e atributos de umnal de EEG.
Butterworth de quarta ordem com passa-banda em [0.5 -
4] Hz (Figura 11), o qual corresponde a banda de
atividade cerebral Delta. Este permite obter oitdhatos
correspondentes a laténcia e a amplitude dos pamei ) -
dois maximos e dois minimos; iii) filtrButterworth de B. Medidas de performance dos classificadores

quarta ordem com passa-banda em [4 - 8] Hz (Fi§®Ja A analise de performance das varias técnicas de
o qual corresponde a banda de atividade cerebttal Te c|assificacdo foi efetuada através da matriz defus@io

Este permite obter um conjunto de 12 atributos (confusionmatrix). A estrutura base de uma matriz de
correspondentes a laténcia e a amplitude dos pomei confusdo é apresentada na Tabela 1.

trés maximos e trés minimos apos o instante Osi@dra

Estimulo positivo (bold line) , estimulo negativadog)
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iguais), para obter uma andlise completa foramutzdas

Verdade Verdade as quatro medidas.

Positiva Negativa IV. PROCESSO DE CLASSIFICACAO ENRAPIDMINER
Preyiséo VP FP Nesta secc¢do as técnicas de aprendizagem autamatic
Posmva introduzidas na secc¢do Il sdo usadas para a atagsid
Previsao de emocdes humanas com sinais de EEG. A

. FN VN . = : !
Negativa implementacdo dos modelos foi através da ferramenta
Tabela 1: Matriz de Confus&coffusionmatrix) RapidMiner [8].

, . . A. Tratamento dos dados de EEG em
Em que VP representa o nUmero de previsdes pasitiva RapidMIner

que estdo corretas, FP representa o nimero desfesvi
positivas que estdo incorretas, FN é o numero eldgiies
negativas que estdo incorretas e VN é o numero d
previsGes negativas que estdo corretas. A partmataiz

de confusao, foram determinadas as seguintes nsedaa
performance:

O primeiro passo de tratamento dos dados é a sua
é'mportagéo para RapidMiner (RM). Entre varias opc¢oe
gque o RM fornece, foi usada a opciéport CVS File
como a mais adequada para ficheiros de texto azosd
separados por caracteres. Durante a fase detagfor é
necessario definir quais sdo as colunas de atsbuto
normais de classificacorefular), a(s) coluna(s) das

VP + VN classes l@bel) e o tipo dos valores (reais, inteiros,
accuracy = vuEp + VN + FN (19) boolea_nos, etc.). Apods este processo é poss!’veh(ms
meta informacdo relativamente os dados importados,
como por exemplo, os valores médios e a varianeia d
cada um dos atributos, tal como se pode observar na

accuracypermite avaliar a percentagem de todas asFigura 13. No menuResults-Data view € possivel

previsdes (positivas e negativas) que estdo cerreta visualizar varias formas de distribuicdo dos dadas
funcéo dos atributos e cores diferentes correspiesas

VP :
precision = ———— (20) classes (Figura 14).
VP + FP
Rale Name Tipe Statistics Range
precision determina a percentagem de previses positivas| s L) il LY oo
~ regular g feal avg= 0104 + 0057 [034z,0019
que eStao Corretas- regular amp2 real avy = 0108 +-0.060 [0.014; 0,370
regular amp3 real avg=-0.082 +£ 0048 [0315;0015)
regular ampd real avy = 0,050 +-0.036 [-0.027; 0.254]
regular amps real avg=-0.036 + 0026 [0192;0.014
L VN regular anps real #ig= 1031 #0020 10035 0137]
SPelelley = m (21) regular Jatancyl real avg = 0,084 +- 0,026 10.001;0.224]

regular Iatency2 real v = 0,170+ 0.031 [0.047;0327]

regular latency3 real avg=0.255 +- 0.039 [0.112; 0.408]

specificitydetermina  a percentagem de ocorréncias ™« ltencyd real a1y=0348 £ 0.054 182;0514
. . regular latencyd real avg=0443+-0072 [0.241 ;0827
negatlvas que foram preWStaS corretamente. regular Iatency6 real vy = 0514+ 0120 [0.000; 0.691]

Figura 13: Exemplo de apresentacédo dos dados apésimportacdo em
recall = Ve (22) RapidMiner
VP + FN
Para tarefas de classificacdo a coluna de classe (o
atributo label) deve conter valores do tipo nominal. Para
isto, aplica se o operador de transformacdo de sdado
recallfornece a percentagem de ocorréncias positivas queNumerical_toPolynomial (Figura 15). Por exemplo se as

foram previstas corretamente [8]. classes séo inicialmente introduzidas como valaor¢ipod
Enquantaccuracy € a medida de performance mais mteg_er(_l, 2, 3 e'gc.), deven:jser tran_sformadasnem galores
tipica para dados balanceados, ou seja, dados com goMnars (primeira, secunda, terceira, etc.). Ror és

mesmo nimero de casos de todas as classes, age®sta dados importados e transformados conforme a tarefa

medidas [frecision, specificity, recall) sdo mais adequadas pretefldida sdo armazenados na base de dado~s de RM
para dados ndo balanceados. Embora 0s dado@través do operaddore. O resultado da converséo e o

considerados neste estudo sejam balanceados (Jgrmato final dos dados quadrados em RM € visugtiza

amostras com valéncia positiva e valéncia negatd@ ha Figura 16.
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Laténcia 1 2 os parametros dos classificadores ap6s optimizem&oo
operadoOptimize_Parameters.

o [}

Amplitude 1

o

% -
L&
Amplitude 6 \ /
Classe: ® Valéncia Positiva e Valéncia Negativa — ‘\"\MMWL ‘
Figura 14: Exemplo de distribuicdo dos dados em&arde 3 atributos i " W P ﬁjjj = 4 “
(ampl. 1, ampl. 6, lat. 1) ; F }

Figura 17: Processo de classificacdo

Retrieve Humerical to ... Store
ot e xa ip | thr res K-NN . SVM
] ) ¥ Naive Bayes
® LT ® (s
) Parametros k Weighted Vote | Laplace Correction| Kernel Type C Epsilon
] X - 4vi . - i 1 false true dot NaN NaN
Figura 15: Converséo do atributiass de numérico para polinomial FiltroAB
FiltroAB
1 true false dot NaN NaN
Delta
Role Nﬂ TM Statistics Range
F E\;SE nominal mode = 1 (546), least=1 (546) 1 (546), 0 {546) I Filtro AB
Tegular ampt el @0=-0.104 +F- 0.057 F0.342,0.012] 1 true false dot NaN NaN
regular amp2 real avg = 0109 +- 0060 [0.014;0.370] Teta
regular amp3 real avg=-0.082 + 0.048 F0.315; 0.016] o
regular ampa real avg=0.080 +- 0.036 F0.027;0.254] Neural Networks Decision Tree
::3:::: ::22 :: ::gj;;;ﬁjnnnu;; :iz ;z; C E ?;;} Parametros | Momentum | LearningRate |Minimal Size for Split|Minimal Leaf Size| Maximal Deph | Confid
regular lateney! real avg=0.084 +- 0.026 [0.001 ;0.225) .
regular Iateney2 real 9= 0,170+ 0,031 [0.047,;0,327) FiltroAB 0,2 0,2 4 1 23 03
regular latency3 real avg=0.255 +- 0.039 0112 0.406] F'It AB
regular lateneyd real avg =0.346 +/- 0.054 [0.182;0.514] 1itro,
regular Iatencys real avg=0.443 +/- 0072 [0.241;0.627] Delta 0,143 0,143 5 1 B 03
regular Iatency real avg=0514+-0120 [0.000; 0.691]
. . Filtro AB
Figura 16: Exemplo de formato final dos dados gadnd em e 02 01 5 1 23 03
RapidMiner

Tabela 2: Parametros optimizados através do operado
Optimize_Parameters
B. Classificacéo

Figura 17 ilustra o modelo tradicional de clasasifi&o. . )
Neste caso concreto como técnica de aprendizagemOS resultados da analise da performance dos cinco
automatica ¢ implementada uma rede neuronal atific Classificadores estao resumidos na Figura 18 fpse de
(RNA) através do operaddseural_Net. O operadorX- dados Filtro AB), na Figura 19 (para base de d&dlo®
Validationdivide o processo de classificacio e os dados”B Delta), na Figura 20 (para base de dados FAto
em duas partes. Primeiro é executada a fase de wei  1€t@). Tal como se pode observar, a tecnica de

RNA (janela training) e depois a fase de teste(janela classificacdo com melhor performance,
teting) onde a RNA treinada é aplicada (operador independentemente da base de dados considerads; € a

ApplyModel) aos dados ndo utilizados para o treino. A NN. Com uma boa perfor_m_ance temos também as técnicas
performance do classificador em termos de matriz deNeural Networks e DecisionTree, sendo que estas
confusdo e as quatro medidaaco{racy, precision, apresentam valores de performance muito proximas. N
specificity, recall) sdo analisadas através do operador€ntanto, estas apresentaram tempo de processamento
Performance. O operador Optimize Parameters é  Muito superior ao apresentado pela techidaN.

opcional e serve para optimizar parametros do A classificacio das emoges humanas com sinais de
classificador previamente seleccionados. Por ex@mpl EEG ¢é conseguida com maior sucesso usando a base de
para o caso do classificador RNA podem se escaifer dados FiltroAB que correspondem a maior gama de
principais parametros do algoritmo de ajusto dosope frequéncia [0.5 - 15] Hz . Esta constatagido pode-se
(learning rate emomentum). Neste trabalho, alterando o jystificar através das Figuras 10, 11 e 12, onciepms
bloco do classificador, foram optimizados e testazinco observar que para o FiltroAB existe uma maior
classificadores: K-NN, NaiveBayes, SVM, Neural discrepancia entre os atributos das duas classes (a
Networks, DecisionTree. Na Tabela 2 estdo apresentados gmplitudes e as laténcias da Valéncia Positivagatiie)
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, OU seja, tornasse mais facil de identificar derentes

classes neste base de dados.
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técnicas que levam a melhor classificacdo das eesocd
humanas com sinais de EEG daecisionTree e Neural
Networks aplicados a base de dados FiltroABTeta.

Andlise da Performance das Técnicas de Classificagdo - FiltroAB

100
Zg s e ,,,,M K-NN Naive Bayes SVM
7381
0 - panmBRRY  H Accuracy Parametros k | weightedVote|Laplace Correction| Kemel Type c Epsilon
59,91 5952
2 gg wsansdion H Precision FiltroAB 1 false false dot NaN NaN
FiltroAB
40 W Recall s 1 true true dot NaN NaN
30 Delta
20 H Specificity Filtro AB
10 LD 1 true true dot NaN NaN
0 Teta
K-NN Naive Bayes Neural Networks  Decision Tree Neural Networks Decision Tree
Técnicas de Classificagao P: 0s Minimal Size for Split | Minimal Leaf Size | Maximal Deph
. . . FiltroAB 0,1 0,9 30 1 80 0,2
Figura 18: Filtro AB — Performance dos 5 classifioaes FiltroAB
0,4 0,7 1 1 40 0,25
Delta
Fi
MDA 0,5 0,9 1 1 35 0,2
Teta
Tabela 3: Parametros optimizados — canal P3 e P4
Andlise da Performance das Técnicas de Classificagdo - FiltroAB Delta
100
= 18,96
A7 74917613
gg s o 716 " gtz Mo W Accuracy
60 = M Precision . L, . " x "
R ig Andlise da Performance das Técnicas de Classificago - FiltroAB (P3 e P4)
Recall
30  Recal 100 - —
ig o Specificity Zg e 0 g % :
0 2 6827 52 923 6483 ssun s 6357 W Accuracy
Naive Bayes SVM Neural Networks  Decision Tree 60 o a8 B Precision
Técnicas de Classificagdo & 50
';g M Recall
Figura 19: Filtro AB Delta — Performance dos 5 sifisadores ig W Specifiity
0
Naive Bayes Neural Networks Decision Tree
Tecmcasde Classrf icagdo
Andlise da Performance das Técnicas de Classificagdo - FiltroAB Teta Figura 21: Filtro AB — Performance dos 5 classifimes (canal P3 e P4)
100
%0 77487841,
?g e 7z 775 S asseamgn ess  MACcuracy
- 52
® gg s 5,544,620 s 43 M Precision
40 wRecall Andlise da Performance das Técnicas de Classificagdo - FiltroAB Delta (P3 e P4)
30 100
ig W Specificity 90 e
0 80 nm %82 = ud 7618 75,4 7632 7647
Naive Bayes Neural Networks ~ Decision Tree 70 = - 7 W Accuracy
Técnicas de Classificagdo " :g s i as W Precision
“0 W Recall
Figura 20: Filtro AB Teta — Performance dos 5 dfecsslores o
10 W Specificity
0

Naive Bayes Neural Networks

Tecnlcasde Classlf icagdo

Decision Tree

Os resultados acima apresentados dizem respeito adSgura 22: Filtro AB Delta — Performance dos 5 sifisadores (canal P3

sinais adquiridos de 21 canais de EEG. Como o taiepo
processamento desta base de dados é elevadogreselv
efectuar uma analise idéntica a anterior, mas derendo
apenas alguns canais de EEG. Como os estimulos da
actividade cerebral sdo imagens, decidiu-se escotirao
canais mais apropriados os canais correspondemtes a

e P4)

Analise da Performance das Técnicas de Classificagdo - FiltroAB Teta (P3 e P4)

cortex visual, nomeadamente ocanal P3 e o canaD®4. §g o
pardmetros optimizados dos cinco classificadores xgg o W Precision
relativamente astrés bases de dados séo apresentad Recall
naTabela 3. Os respetivos resultados da analise d: » "  pecifcty
performance dos cinco classificadores séo visuidizana 0

Figura 21 (base de dados Filtro AB), Figura 22 €bde
dados Filtro AB Delta), Figura 23 ( base de dadittsoF

AB Teta).Neste caso,de base de dados reduzida, as

Naive Bayes Neural Networks

Técnicas de CIassnf icagdo

Decision Tree

Figura 23: Filtro AB Teta —Performance dos 5 clissilores (canal P3 e

P4)
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V. CONCLUSAO

Através deste artigo é apresento um estudo reéerent
varias técnicas de aprendizagem automatica (AAmau
primeira fase foi efetuada uma abordagem introdutor
das técnicas mais tipicas de AA, nomeadamedHsN,
NaiveBayes, SVM, Neural Networks, DecisionTree. Na
segunda fase, as mesmas técnicas foram aplicadas pa
classificacdo das emocdes humanas com sinais de BEG
objetivo deste estudo é permitir analisar a peréome e a
robustez de cada uma das técnicas através dacditizle 3]
diferentes bases de dados de EEG. Os modelos de
classificagdo foram implementados no ambiente [4
programatico RapidMiner. As técnicas de classificac
que apresentam uma melhor performance K&sN,
Neural Network e DecisionTree. No entanto, oK-NN 5]
destaca-se perante as restantes em termos de tEmpo (6]
procedimento e complexidade da solugcdo. No que diz
respeito a robustez relativamente varias basesdiasdas  [7]
técnicas Neural Network e DecisionTree apresentam
melhores resultados. (8]

(1

(2]
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