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RESUMO

ALVES, Bruno Cascaes. Um pipeline de aprendizado de maquina para reconheci-
mento de emocdes com base em informacoes temporais e espaciais de mapas
topograficos gerados a partir de sinais de eletroencefalograma. Orientador:
Marilton Sanchotene de Aguiar. 2024. 82 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da
Computagao) — Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2024.

O reconhecimento de emocgdes € uma darea que esta se tornando cada vez
mais relevante devido sua implicagdo direta na vida da sociedade. A area busca
por melhores formas de compreender como as emogdes, de natureza subijetiva,
influenciam o comportamento humano. Considerando que as emocdes podem ser
expressas de forma n&o verbal, a andlise da atividade cerebral, a partir de sinais
de eletroencefalograma, torna-se uma abordagem relevante para a identificacdo de
emocoes. O eletroencefalograma registra os sinais elétricos gerados pelo cortex
cerebral por meio de eletrodos fixados sobre o couro cabeludo. Estes sinais possuem
caracteristicas complexas, nos dominios espacial, temporal e de frequéncia. Diante
disto, 0 uso de um pipeline de predicdo mostra-se como uma alternativa para o
reconhecimento de emogdes. Consoante a literatura, destacam-se poucos estudos
baseados no uso de imagens de mapas topograficos derivados de sinais cerebrais,
sobretudo com as informagbes mapeadas para um formato estruturado. Neste
contexto, este trabalho propde a andlise e a construcdo de modelos de aprendizado
de maquina para o reconhecimento de emocdes, com base em mapas topograficos
do cérebro geradas a partir de sinais de eletroencefalograma na ferramenta EEGLAB.
O estudo de caso se refere ao DEAP, um dataset amplamente reconhecido na
area, construido por meio de experimentos de eletroencefalograma nos quais 0s
sujeitos foram expostos a estimulos musicais e visuais, realizando autoavaliacées em
dimensdes emocionais, como excitagao, valéncia, dominancia e preferéncia. Além da
proposta do pipeline, as principais contribuicées deste estudo incluem apresentar um
dataset estruturado — construido com base no mapeamento de informagdes obtidas
nos mapas topograficos, abrangendo dados de intensidade cerebral por regido, com
uso de janelas temporais, para amostras em trés bandas de frequéncia: Alpha, Beta
e Gama. Por fim, este estudo apresenta modelos preditivos para o reconhecimento
de emocgbes, com destaque de acuracia de 85,46%, 85,05%, 85,92% e 84,49% para
excitacao, valéncia, dominancia e preferéncia, respectivamente — obtida por meio do
algoritmo K-Nearest Neighbors utilizando dados de todos os eletrodos.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; eletroencefalograma; reconhecimento de
emocgao; mapa topografico.



ABSTRACT

ALVES, Bruno Cascaes. A Machine learning pipeline for emotion recognition
based on temporal and spatial information from topographic maps generated
from electroencephalogram signals. Advisor: Marilton Sanchotene de Aguiar.
2024. 82 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology Development
Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2024.

Emotion recognition is an area that is becoming increasingly relevant due to its
direct implication in society’s daily life. The field seeks better ways to understand how
subjective emotions influence human behavior. Given that emotions can manifest
non-verbally, brain activity analysis through electroencephalogram signals becomes
a relevant approach for emotion identification. The electroencephalogram records
the electrical signals generated by the brain cortex through electrodes placed on
the scalp. These signals exhibit complex characteristics in spatial, temporal, and
frequency domains. Therefore, a prediction pipeline emerges as an alternative for
emotion recognition. According to the literature, few studies focus on topographic
map images derived from brain signals, especially with information mapped to a
structured format. In this context, this work proposes the analysis and development
of machine learning models for emotion recognition based on brain topographic maps
generated from electroencephalogram signals using the EEGLAB tool. The case
study refers to the DEAP, a widely recognized dataset in the area, constructed through
electroencephalogram experiments where subjects were exposed to musical and
visual stimuli, providing self-assessments on emotional dimensions such as arousal,
valence, dominance, and preference. In addition to implementing the pipeline, the
main contributions of this study include the presentation of a structured dataset —
created based on the mapping of information obtained from topographic map images,
containing brain intensity data per region using temporal windows for samples in three
frequency bands: Alpha, Beta, and Gama. Finally, the study introduces predictive
models for emotion recognition, achieving notable accuracies of 85.46%, 85.05%,
85.92%, and 84.49% for dimensions of arousal, valence, dominance, and preference,
respectively. These results were obtained through the K-Nearest Neighbors algorithm
using data from all electrodes.

Keywords: machine learning; electroencephalogram; emotion recognition; topographic
map.
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1 INTRODUCAO

As emocobes sao condigcdes complexas caracterizadas pelos estados mentais re-
sultantes a determinados estimulos (Mauss; Robinson, 2009). Estes estados mentais
direcionam o comportamento visando aumentar a resiliéncia no ambiente. Tendo em
vista a importancia das emoc¢des na vida humana, a area do reconhecimento de emo-
¢bes possui uma ampla gama de aplicagdes, em areas como: medicina, neurociéncia
e psicologia (Niedenthal; Ric, 2017).

Em relacao a perspectiva, as emogdes podem ser categorizadas de duas manei-
ras: discreta e dimensional. A perspectiva discreta define as emogdes por meio de
estados como, por exemplo, alegria e tristeza. Por outro lado, a perspectiva dimensi-
onal descreve as emocdes com base em escalas. Excitacao, valéncia e dominancia
sdo trés dimensbes emocionais relevantes que se relacionam com os graus de inten-
sidade, prazer e controle, respectivamente (Hamann, 2012).

De acordo com Polzin (2000), as emogdes podem ser expressas de maneira nao
verbal, por meio de indicadores como as atividades cardiacas e cerebrais. Portanto, a
identificacdo das emocdes pode ser obtida a partir de sinais fisiolégicos captados por
sensores, como eletrocardiograma (ECG) e eletroencefalograma (EEG). Em particu-
lar, o EEG é um procedimento ndo invasivo que analisa a atividade elétrica cerebral,
captada por meio de eletrodos posicionados sobre o couro cabeludo. Assim, o EEG
desempenha um papel essencial na neurociéncia ao possibilitar a investigacao do cé-
rebro humano em diversas condi¢oes e estados mentais (Sanei; Chambers, 2021).

Os sinais de EEG sdo complexos, sendo caracterizados como séries temporais
nao-estacionarias e altamente ndo-lineares, com caracteristicas especificas nos do-
minios espacial, temporal e de frequéncia. O dominio espacial indica a regiao do cér-
tex cerebral, o dominio temporal indica o instante do evento e o dominio da frequéncia
indica a poténcia. Estas caracteristicas, associadas a subjetividade das emocoes,
impdem diversos desafios de pesquisa (DEL POZO-BANOQOS et al., 2014).
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Neste cenario, o Aprendizado de Maquina (AM) surge com abordagens que per-
mitem representar sistemas reais por meio do uso de ferramentas computacionais.
Modelos construidos por meio destas abordagens podem identificar padrées nos da-
dos e utiliza-los para realizar previsdes (Alpaydin, 2014). Especificamente no campo
do reconhecimento de emocdes, utilizando sinais de EEG, estes modelos demonstram
um desempenho promissor (Li; Zhang; He, 2018).

Em termos gerais, os estudos relacionados na literatura dividem-se em processar
diretamente os sinais cerebrais (Samavat et al., 2022) e processar imagens de mapas
topograficos/espectrogramas (Sharma; Pachori; Sircar, 2020) para constru¢ao dos sis-
temas de predicao de emocdes. Especificamente, os mapas topograficos no contexto
do EEG oferecem uma representacao grafica da distribuicdo espacial das variacdes
de potencial elétrico cerebral. O espectro de poténcia de frequéncia é representado
por cores, onde regides com menor poténcia sdo coloridas em azul-escuro, enquanto
regides com maior poténcia sao indicadas por vermelho-escuro. Esta abordagem pro-
porciona uma melhor compreensao das relagées entre as atividades cerebrais em
diferentes regides do cértex (Hooi; Nisar; Voon, 2015).

Este trabalho tem como foco de estudo o conjunto de dados DEAP (Koelstra et al.,
2012), um dos datasets mais renomados na &rea de reconhecimento de emogdes a
partir de sinais de EEG (Garg; Verma; Singh, 2023). Os dados do DEAP compre-
endem sinais de EEG obtidos por meio de experimentos nos quais os participantes
foram expostos a estimulos musicais e visuais. A partir destes sinais, juntamente
com os dados de autoavaliagdes preenchidos pelos sujeitos em relacao as dimensdes
emocionais, a andlise é realizada considerando aspectos temporais, espaciais e de
frequéncia.

Neste contexto, o presente estudo propde um pipeline de aprendizado de maquina
para classificagdo de emocdes nas dimensdes de excitacido, valéncia, dominancia e
preferéncia, considerando perspectivas baixas ou altas destas dimensoées. O pipeline
proposto utiliza informagdes de um novo conjunto de dados estruturado, construido
a partir do mapeamento dos niveis de ativagdo das regides cerebrais em mapas to-
pograficos, derivados de sinais de EEG e a partir da ferramenta EEGLAB (Delorme;
Makeig, 2004).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é a construcdo de modelos de aprendizado de ma-
quina para reconhecimento de emocdes, a partir de sinais de eletroencefalograma,
sendo a anadlise dos dados realizada com base em imagens de sinais de atividade
cerebrais, segmentadas conforme os grupos de eletrodos referentes as regides do
cortex cerebral e recorrendo a dados temporais.
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Mais especificamente, esta Dissertacdo tem os seguintes objetivos:

1. Aquisicao e armazenamento do dataset DEAP pré-processado e convertido em
mapas topograficos através da ferramenta EEGLAB.

2. Construcao de um dataset estruturado contendo o mapeamento das imagens
topograficas por regides cerebrais e suas respectivas intensidades de ativacao.

3. Ajuste de modelos preditores com a obtencéo de melhores hiperparametros para
implementacao, considerando variagdes nos algoritmos e nos dominios espacial,
temporal e de frequéncia, para quatro tipos de dimens6es emocionais (excitacao,
valéncia, dominancia e preferéncia).

1.2 Questoes de Pesquisa

O presente trabalho propde-se a responder as seguintes questées de pesquisa:

1. Qual a melhoria do desempenho de modelos de predicdo de emogdes quando
h& o uso de dados segmentados por grupos de eletrodos, referente as regides
do cortex cerebral, quando comparado ao uso de dados de todos os eletrodos?

2. Qual a melhoria do desempenho de modelos de predicdo de emocgdes quando
ha a combinacao de sinais de EEG, baseado em janela temporal?

1.3 Organizacao do Texto

O texto desta Dissertacdo estd organizado como segue. No Capitulo 2 & apre-
sentado o referencial tedrico e tecnoldgico sobre Sinais de Eletroencefalograma (Se-
cao 2.1), Teoria da Emocéo (Secéo 2.2), Aprendizado de Maquina (Secéao 2.3), Pro-
cessamento Digital de Imagens (Secao 2.4) e Trabalhos Relacionados (Sec¢ao 2.5).

No Capitulo 3 € apresentada a arquitetura do pipeline proposto para classificacao
das dimensdes emocionais, bem como a base de dados, a metodologia aplicada e a
configuragdo dos hiperparametros para treinamento dos modelos. No Capitulo 4 sdo
apresentados o0s cenarios de experimentos e 0s respectivos resultados e discussdes
para cada dimensao emocional.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes desta Dissertacdo. Por fim, no
Apéndice A sao apresentadas Tabelas contendo os valores de acuracia para os mo-
delos construidos e no Apéndice B sdo apresentadas matrizes de confusao referentes
aos modelos construidos com base em dados de todos os eletrodos.



2 REFERENCIAL TEORICO E TECNOLOGICO

Neste Capitulo sdo apresentados os principais conceitos para o entendimento
deste trabalho: Sinais de Eletroencefalograma, Teoria da Emocao, Aprendizado de
Maquina e Processamento Digital de Imagens. Além disto, estdo expostos os princi-
pais trabalhos relacionados.

2.1 Sinais de Eletroencefalograma

O EEG é um procedimento capaz de detectar e registrar os sinais elétricos gerados
pelo cértex cerebral. Este exame é realizado por meio da aplicacao de eletrodos so-
bre o couro cabeludo, os quais sao conectados a dispositivos técnicos (Boutros et al.,
2011). Os sinais de EEG, portanto, representam a atividade elétrica cerebral captu-
rada por meio deste exame. Assim, estes sinais desempenham um papel essencial na
area da neurociéncia, uma vez que o cérebro € uma das estruturas mais complexas e
interessantes do corpo humano (Sanei; Chambers, 2021).

O estudo dos sinais de EEG tem sido fundamental para compreender o sistema
nervoso e a mente humana, portanto, torna-se relevante entender o Sistema Nervoso
Central (SNC). Deste modo, o0 SNC é responsavel por receber e processar as informa-
¢Oes do corpo humano, sendo composto pelo encéfalo e pela medula espinhal (Willi-
ams et al., 2020). O encéfalo, localizado no cranio, é a principal regiao de controle do
SNC e possui trés partes: i) o cérebro, que regula o movimento do corpo, armazena
memdaria e coordena respostas emocionais; ii) o cerebelo, que modula a forga e ampli-
tude dos movimentos; e, iii) o tronco encefalico, que recebe dados sensoriais da pele
e musculos da cabeca, e regula os niveis de alerta por meio de comunicacao com a
medula espinhal. Ja a medula espinhal é uma estrutura que transmite sinais entre o
cérebro e 0s membros, e controla reflexos motores (Kandel et al., 2013).
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Figura 1 — Estrutura de um neur6nio.
Dendrito

Bainha de Mielina

Fonte: adaptado de Sanei; Chambers (2021).

A transmissao, processamento e coordenacgao de informagdes realizadas no SNC
ocorre por meio de redes de neurbnios. A Figura 1 ilustra a estrutura de um neurénio,
contendo os seus principais elementos. Cada neurdnio € composto por um corpo ce-
lular que contém um nucleo, responsavel por coordenar as fungdes celulares. Além
disto, existem extensdes ramificadas chamadas dendritos, que recebem sinais quimi-
cos de outros neurénios. Por fim, existe uma extensao chamada axénio, responsavel
por transmitir sinais elétricos para outros neurdnios e partes do corpo, como 0s mus-
culos. Deve ser destacado que em alguns neurdnios existe a Bainha de Mielina no
axbnio, uma estrutura que atua como isolante elétrico, facilitando a rapida comunica-
cao entre os neurdnios (Squire et al., 2008).

A comunicacao entre um neurdnio e outra célula ocorre em jungdes conhecidas
como sinapses. Quando um sinal elétrico alcanca a extremidade do axénio de um
neurdnio, ele libera neurotransmissores, 0s quais sao substancias quimicas responsa-
veis por transmitir o sinal para os dendritos de outro neurénio, gerando uma sequéncia
de eventos elétricos e quimicos. Desta forma, com base nestes sinais, 0 SNC faz com
seja possivel perceber, interpretar e responder ao ambiente (Squire et al., 2008).

O cortex cerebral, uma camada densa de neurbnios na superficie externa do cé-
rebro, desempenha um papel importante na interpretagdo dos sinais de EEG (Malik;
Amin, 2017). A Figura 2 ilustra a vista lateral das principais regiées do cortex cerebral
e o0s sulcos, em tracejado, que auxiliam a delimitar e conectar estas areas.

A partir da Figura 2, pode-se observar que o cortex cerebral € composto por re-
gides chamadas de lobos cerebrais, 0s quais atuam em conjunto para processar in-
formacdes e desempenham papéis especificos no cérebro e, assim, na geracao dos
sinais de EEG. Os quatro principais lobos cerebrais sdo: Lobo Frontal (F), responséa-
vel por controle motor, tomada de decisdes, raciocinio, personalidade e controle das
emocoes; Lobo Occipital (O), dedicado ao processamento visual; Lobo Parietal (P),
responsavel pelo processamento de informacdes sensoriais incluindo tato, tempera-
tura e dor; e, por fim, o Lobo Temporal (T), relacionado a audigédo, processamento de
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linguagem e meméria (Tortora; Derrickson, 2018).

Figura 2 — Visao lateral do cortex cerebral, incluindo os lobos Frontal (F), Occipital (O), Parietal
(P) e Temporal (T).

Fonte: adaptado de Williams et al. (2020).

Associado a este contexto, em que a atividade dos neurdnios gera sinais elétricos
e os lobos cerebrais tém funcdes especializadas, a coleta dos sinais de EEG é re-
alizada com os eletrodos posicionados de maneira a possibilitar o mapeamento das
areas do cértex cerebral. Para garantir a padronizacao da coleta dos sinais de EEG,
foram estabelecidos padrdes de posicionamento dos eletrodos. No caso dos dados
coletados utilizados neste estudo, por exemplo, utilizou-se o Sistema Internacional 10-
20 (Herwig; Satrapi; Schonfeldt-lecuona, 2003), que define que a distancia entre os
eletrodos deve ser de 10% ou 20%. Assim, a proporcao entre os eletrodos € mantida
independentemente do tamanho da cabega do individuo.

A Figura 3 ilustra o mapeamento dos eletrodos com base no Sistema Internacio-
nal 10-20 para 32 eletrodos. Neste sistema, os eletrodos impares sdo colocados na
regiao esquerda da cabeca, os eletrodos pares sao colocados na regiao direita, e 0s
eletrodos identificados com o sufixo Z sdo centralizados, conforme pode ser observado
na Figura. Os prefixos atribuidos aos eletrodos estao relacionados as areas cerebrais,
conforme discutido anteriormente. Desta forma, os prefixos incluem: Fp (pré-frontal),
F (frontal), T (temporal), P (parietal), 0 (occipital) e C (central). Adicionalmente, outros
prefixos, como AF (entre Fp e F), FC (entre F e C), CP (entre C e P), e PO (entre P e 0),
sao usados para indicar posi¢oes intermediarias na cabeca.

E relevante destacar que ndo h& um lobo cerebral central propriamente dito. Devido
a sua localizagéo, os eletrodos identificados como C podem refletir a atividade carac-
teristica das areas frontal, temporal e, em alguns casos, de zona parietal/occipital,
dependendo de caracteristicas individuais. Também é importante salientar que a area
pré-frontal é considerada parte do lobo frontal (Williams et al., 2020).
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Figura 3 — Mapeamento dos eletrodos para EEG no Sistema Internacional 10-20 usando 32
eletrodos.

Fonte: Abdelaal; Alsawy; Hefny (2015).

Os sinais de EEG coletados apresentam caracteristicas distintas, incluindo ampli-
tude e frequéncia, que desempenham um papel fundamental na analise da atividade
cerebral. A amplitude refere-se a magnitude das oscilagdes nos sinais, enquanto a
frequéncia descreve quantas oscilacées ocorrem por segundo. Estas caracteristicas
variam de acordo com diferentes estados mentais e padrdes de atividade cerebral (Sa-
nei; Chambers, 2021).

Figura 4 — Sinal de EEG bruto com segmentacao baseada em janela e sobreposi¢do temporal.
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Fonte: adaptado de Casciola et al. (2021).

A Figura 4 ilustra um sinal de EEG bruto, sendo este sinal segmentado com o
uso de técnica de janela e sobreposi¢do, que servem para dividir o sinal em partes
menores e permitir uma transicdo mais suave entre os segmentos, respectivamente.
Esta Figura destaca um sinal de EEG de 60 segundos, segmentado por janela de 30
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segundos com sobreposicao de 50% de cada segmento adjacente. Deste modo, o pri-
meiro segmento (janela) compreende o segundo 0 ao 30, a segunda janela considera
0 segundo 15 ao 45 e o terceiro segmento inclui o segundo 30 ao 60. Estas técnicas
sdo importantes em analises de EEG devido as caracteristicas dindmicas do cérebro
ao longo do tempo (Casciola et al., 2021).

Por fim, oscila¢des dos sinais de EEG refletem a comunicacao entre neurdnios por
meio de sinais elétricos, conforme discutido, sendo representadas por ondas cere-
brais. De acordo com Sanei; Chambers (2021), estas ondas podem ser categorizadas
em cinco bandas de frequéncia: i) Delta, caracterizada por alta amplitude; ii) Theta,
normalmente encontrada em criancas; iii) Alpha, caracterizada pela auséncia de con-
centragdo; iv) Beta, normalmente encontrada em adultos; e, v) Gama, caracterizada
por baixa amplitude. Cada banda possui um intervalo de frequéncia especifico e esta
associada a estados mentais particulares, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Categorizagéo das bandas cerebrais.

Banda | Intervalo de Frequéncia Estado Mental

Delta (9) 0,5-4Hz Sono profundo, inconsciente
Theta () 4 -8 Hz Sonoléncia, calma, reflexao
Alpha («) 8-13HZ Relaxamento, desperto
Beta (5) 13-30 Hz Atencao, concentragao
Gama () Mais que 30 Hz Hiperatividade

Fonte: Sanei; Chambers (2021).

Neste contexto, a andlise da atividade cerebral por meio de sinais de EEG pode
ser realizada considerando bandas de frequéncia, visédo temporal e regides especifi-
cas do cérebro. Com isto, os sinais de EEG podem ser utilizados na investigagcéao e
compreensao de diversos aspectos cerebrais, tais como estados emocionais, proces-
S0s cognitivos, memaria e sono.

2.2 Teoria da Emocao

De acordo com Niedenthal; Ric (2017), a emogéo pode ser entendida como uma
resposta a estimulos externos, pessoas e eventos, bem como aos Nossos proprios
pensamentos. E importante ressaltar que as emogdes nao se referem a disttirbios afe-
tivos, temperamentos de personalidade ou estados de animo. Niedenthal; Ric (2017)
também ressaltam que as emogdes podem ter um propdsito funcional, auxiliando as
pessoas a atrairem experiéncias desejadas e a se protegerem de situacoes adversas.

Conforme Kandel et al. (2013), as emog¢des constituem um conjunto de respostas
fisioldgicas automaticas que ocorrem no encéfalo e no corpo, de maneira inconsci-
ente, quando o encéfalo percebe um estimulo positivo ou negativo. Ja os sentimentos
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referem-se as experiéncias conscientes com significados que o encéfalo cria para re-
presentar fenémenos fisioldégicos gerados pelo estado emocional.

De forma geral, as emocdes podem ser classificadas como: i) primarias/basicas,
que podem ser sentidas por todas as pessoas, tendo em vista que ndao dependem de
fatores sociais e culturais como, por exemplo, alegria e tristeza; ii) secundarias/morais,
aprendidas pela influéncia do contexto social e cultural, sendo elas: culpa, vergonha,
orgulho; e, iii) emocdes de fundo, que refletem os estados gerais de bem-estar ou
mal-estar, de ansiedade ou apreensao, de calma ou tensao (Lent, 2010).

As emoc¢des também podem ser classificadas com base na perspectiva, discreta ou
dimensional, conforme discutido no Capitulo 1. Devido a subjetividade das emocdes,
pesquisadores buscaram criar formas para definir e categorizar as emocgodes. A Teoria
de Ekman (1993), por exemplo, baseia-se principalmente na observacao das manifes-
tagdes faciais. O autor defende que as emocdes fundamentais ndo sado aprendidas,
possuem intensidades diferentes, sdo independentes e ndo se misturam. Para Ekman
(1993), as emocgoes sado classificadas com base na perspectiva discreta, ou seja, por
meio de um conjunto de estados. Deste modo, as emogdes basicas listadas pelo autor
sdo: medo, tristeza, alegria, raiva, nojo e surpresa.

Russell (1980) é responsavel pela Teoria das dimensdes das emocgdes, foco de
estudo deste trabalho. O autor defende que é possivel determinar emogdes discretas
a partir da perspectiva dimensional por meio de escalas. A abordagem mais conhecida
no contexto dimensional é da representacado bidimensional das emocgdes, a qual se
baseia nos eixos de valéncia (do inglés, valence) e excitagao (do inglés, arousal).

A valéncia se refere ao nivel positivo ou negativo de uma emocao, onde uma
emocao negativa tem baixa valéncia enquanto uma emocao positiva tem alta valén-
cia (Garg; Verma; Singh, 2023). Por exemplo, o estado feliz € uma emocéao de alta
valéncia, enquanto o estado entediado € uma emocao de baixa valéncia. A excitacao,
por sua vez, se refere ao nivel de intensidade associado a uma emocao, variando de
alto a baixo (Shu et al., 2018). Por exemplo, o estado calmo tem uma baixa excitacao
enquanto o estado tenso tem uma alta excitagao.

A Figura 5 representa o modelo circumplexo de emogdes proposto por Posner;
Russell; Peterson (2005), onde sdo apresentadas as escalas de valéncia e excitacao,
além de emocdes discretas distribuidas com base nos niveis de intensidade de cada
dimensao. Através do circumplexo, pode-se observar que conforme se aumentam
ou diminuem-se as escalas, as emocgodes variam. Assim, o circumplexo € util porque
fornece uma boa descricdo de como as pessoas geralmente vivenciam seu estado
emocional.

Além da representacao bidimensional, outra abordagem envolve a representacéao
tridimensional das emocoes. Deste modo, no modelo também proposto por Russell
(1980), além de valéncia e da excitagdo, inclui-se uma terceira dimensao chamada
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dominancia. A dominancia se refere ao grau de controle que uma pessoa percebe ter
sobre uma emocéo, representando a forca da emocgao (Garg; Verma; Singh, 2023).
De forma geral, as emocdes dominantes sdo aquelas no qual a pessoa se sente no
controle da situacéo, enquanto emog¢des nao dominantes sdo aquelas onde a pessoa
se sente dominada pela emogéao.

Figura 5 — Modelo circumplexo de emocgdes.

Nervoso Animado

Alta Excitagao

Chateado Euférico

Estressado Feliz

--- Baixa Valéncia - -- m --- Alta Valéncia --

Triste

Contente

! Sereno
Deprimido Baixa Excitacao

Relaxado

Entediado | Calmo

Fonte: adaptado de Posner; Russell; Peterson (2005).

Associado a este contexto, em que as emoc¢des dimensionais oferecem uma re-
presentacdo mais abrangente das emocoes, pode-se categorizar e analisar as expe-
riéncias emocionais humanas por meio de modelos construidos por Aprendizado de
Maquina. Estes modelos, especialmente baseados em sinais de EEG, visam auxi-
liar a compreender melhor como as emocgdes sao processadas no cérebro e como
influenciam o comportamento humano.

2.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é uma area da Inteligéncia Artificial que capa-
cita os computadores a aprenderem com dados, tornando-os capazes de auxiliar na
tomada de decisdes. De acordo com Alpaydin (2014), o AM busca detectar padrdes
nos dados para realizar previsbes com base em experiéncias passadas. Esta area é
dividida conforme as caracteristicas do problema a ser solucionado, destacando-se o
aprendizado supervisionado e o0 aprendizado n&o-supervisionado.
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No aprendizado de maquina supervisionado, durante o treinamento do algoritmo,
€ fornecido ao sistema um conjunto de dados no qual o resultado € conhecido. Com
base nos atributos e nas informacdes de saida corretas, € possivel construir um mo-
delo que consiga aprender e gerar uma fungao ou hipétese para realizar previsoes.
Esse tipo de aprendizado é comumente utilizado para resolver problemas de classifi-
cacgao e regressao (Mohri; Rostamizadeh; Talwalkar, 2018).

O modelo de classificacao é responsavel por prever valores discretos, visando atri-
buir um registro a uma categoria (Faceli et al., 2021). Algoritmos de classificacao
podem ser aplicados em diversos contextos, como determinar se uma mensagem é
spam ou legitima, avaliar se o risco de um empréstimo é alto ou baixo, ou ainda prever
se o clima do dia sera chuvoso ou nao.

Por outro lado, 0 modelo de regressao possui a capacidade de prever valores con-
tinuos, recorrendo a informacdes histéricas (Mohri; Rostamizadeh; Talwalkar, 2018).
Algoritmos de regressao podem ser aplicados em diversas situacdes, como prever a
velocidade do vento, estimar a taxa de desemprego, ou prever a quantidade de chuva
semanal.

No aprendizado de maquina nao-supervisionado, ndo se dispde de informacdes
sobre a resposta desejada durante o treinamento. Isto significa que o modelo é cons-
truido apenas com base nos atributos disponiveis. Neste tipo de abordagem, os pa-
drées sao identificados por meio da analise automatica dos dados (Shwartz; David,
2014). Uma das principais metodologias deste tipo de aprendizado é a clusterizacao,
cujo objetivo € agrupar registros que possuem caracteristicas em comum.

O aprendizado de maquina envolve o treinamento de uma variedade de algoritmos,
0S quais podem ser aplicados em diversos setores, como diagndstico médico, visao
computacional e processamento de lingua natural (Alpaydin, 2014). Considerando
0 escopo deste trabalho, faz-se necesséario implementar modelos de classificacao,
baseado em sinais de EEG, a fim de realizar previsdes de emogdes sob a perspectiva
baixa ou alta. Portanto, trés algoritmos de aprendizado supervisionado devem ser
observados para compreensao deste estudo: K-Nearest Neighbors, Random Forest e
Support Vector Machine. Estes algoritmos serdo apresentados a seguir.

2.3.1 K-Nearest Neighbors

O algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN) € um método de AM utilizado para tarefas
de classificacao e regressao. A hipbtese por tras deste algoritmo € de que dados
similares tendem a estar concentrados em uma mesma regido no espaco de entrada,
o que implica que objetos do mesmo tipo sdo geralmente semelhantes entre si. Deste
modo, a ideia central do K-NN é prever um novo ponto de dados com base na maioria
dos exemplos de treinamento mais préximos a ele, que sdo chamados de vizinhos,
em um espaco multidimensional (Alpaydin, 2014).
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O espaco de entrada no K-NN é definido pelos atributos utilizados no treinamento.
Assim, cada objeto representa um ponto no espaco definido pelos atributos. Para
calcular a proximidade entre os pontos, utiliza-se uma métrica de distancia, como
a distancia euclidiana (Richert; Coelho, 2013). Considerando a métrica euclidiana,
calcula-se a distancia entre dois pontos conforme a descricao da Equacao 1:

onde X; e X, sdo objetos representados por vetores no espago e = e xé sao elementos
destes dois vetores, que correspondem aos valores dos atributos de coordenada /.

O numero de vizinhos, conhecido como valor de X, € um dos hiperparametros mais
importantes do algoritmo K-NN, por representar o nimero de objetos mais préximos
gue serdo considerados ao realizar uma previsao. No caso da classificacao, as clas-
ses de cada um dos vizinhos selecionados sao agregadas para prever a classe do
objeto de teste a partir de votacdo majoritaria. De acordo com Faceli et al. (2021),
na literatura, busca-se estimar K por meio de validagdo cruzada — técnica que sera
discutida no Capitulo 3, com preferéncia para valores impares a fim de desempate.

A Figura 6 ilustra um exemplo de aplicacdo do algoritmo K-NN, onde sédo con-
siderados dois atributos referentes a exames e duas classes possiveis, saudavel ou
doente. Nesta Figura, observa-se que ao considerar o valor de K como trés, temos dois
vizinhos dos mais proximos da classe doente enquanto temos um vizinho da classe
saudavel, o que implica que o objeto de teste seria classificado como doente. Ja ao
considerar o valor de K como cinco, o objeto de teste seria classificado como saudavel,
pois teriam trés exemplos préximos como saudavel e dois como doente.

Figura 6 — K-Nearest Neighbors.
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Fonte: Faceli et al. (2021).

Conforme as caracteristicas do K-NN, destacam-se diversos aspectos. Apesar da
simplicidade de treinamento, o algoritmo possui uma boa acuracia em diversos con-
juntos de dados, o que faz com que sua aplicabilidade estenda-se a problemas de
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alta complexidade. O algoritmo segue uma abordagem em que toda a computacao é
adiada até a fase de classificacao, requerendo o calculo de distancia para todos os ob-
jetos de treinamento, tornando a predicdo mais custosa em datasets extensos. Além
disto, o algoritmo pode ser afetado por atributos redundantes e irrelevantes, e pode en-
frentar desafios com alta dimensionalidade, uma vez que o0 numero de atributos define
o numero de dimensdes no espacgo (Faceli et al., 2021).

2.3.2 Random Forest

Random Forest (RF) é um algoritmo baseado na técnica de aprendizado em con-
junto chamada Ensemble Learning (Geron, 2019). Isto significa que o algoritmo é
construido por meio da combinagdo de varios modelos. No caso do Random Fo-
rest (Breiman, 2001) sdo considerados modelos de Arvore de Decisdo (DT, acronimo
do termo em inglés Decision Tree), outro algoritmo no contexto de AM que sera apre-
sentado a segquir.

A arvore de decisao é um método que utiliza a estratégia de dividir um problema
complexo em problemas mais simples. Deste modo, sdo criadas regras com base
na relagdo entre a classe e os atributos envolvidos no processo. A construcdo deste
algoritmo assemelha-se a estrutura de uma arvore invertida, onde os valores preditivos
estdo localizados nos nés terminais. Deve ser salientado que nem todos os atributos
sao necessariamente utilizados na construgdo da arvore (Alpaydin, 2014).

As arvores de decisdo podem ser implementadas com base em diversos algorit-
mos, como CART (Breiman et al., 1984) e C4.5 (Quinlan, 1993). Para este trabalho,
considerou-se a abordagem demonstrada pelo algoritmo CART (Arvores de Classifi-
cacao e Regressao), sendo construidas arvores binarias, de tal forma que cada né
intermediario gere duas arestas de saida. As divisdes e as variaveis de cada n6 séo
selecionadas em acordo com o critério testado com as variaveis preditoras, mediante
calculos de erro. O processo de criacao das divisdes binarias é repetido até que nao
seja mais possivel separar os nés ou por um critério de parada, realizando a poda na
arvore, apos a realizacao de todas as separagdes.

O Random Forest possibilita a definicdo do numero de arvores de decisao a se-
rem implementadas durante o processo de treinamento. Deste modo, cada arvore de
deciséo é treinada com base em uma subamostra aleatéria dos dados de treino com
um subconjunto aleatério de atributo, gerando modelos independentes e diversos. Por
fim, a resposta do algoritmo é obtida por meio de votacdo majoritaria considerando as
previsoes de todas as arvores. Segundo Alpaydin (2014), combinando diversas destas
arvores é possivel melhorar a precisdo do modelo e obter melhores resultados.

A Figura 7 ilustra um exemplo de aplicacdo do algoritmo RF, onde a floresta é
composta por trés arvores de decisdo. Considerando que todas as arvores seguem a
mesma estrutura de decisdo baseada nos atributos e cada um de seus nés terminais
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refere-se a uma classe diferente, pode-se observar na Figura que a primeira e a ultima
arvore de decisdo geram o mesmo resultado, diferente da arvore central. Deste modo,
ao realizar a votacdo majoritaria, verifica-se que o resultado do algoritmo € o mesmo
previsto pelas arvores laterais.

Figura 7 — Random Forest.
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Fonte: Chapron et al. (2018).

Em termos gerais, umas das principais vantagens do RF é a sua capacidade de
lidar com dados ruidosos e de alta dimensionalidade. Além disto, o algoritmo tende a
generalizar bem para novos dados, sendo uma escolha popular para solucionar pro-
blemas reais. No entanto, o RF pode ser computacionalmente oneroso ao considerar
um numero alto de arvores de decisao na floresta. Deste modo, a execucao do al-
goritmo pode precisar de uma quantidade significativa de recursos computacionais,
como tempo de processamento, meméria RAM ou processamento da CPU. Ainda, a
interpretagéo das decisées do modelo pode ser complicada devido a sua natureza
ensemble (Geron, 2019).

2.3.3 Support Vector Machine

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) é um método de AM, particularmente
eficaz em solucionar problemas de classificagdo. O principio basico do SVM é en-
contrar o hiperplano que melhor separa os dados com base nas classes do problema.
Este hiperplano é escolhido a fim de maximizar as margens, a qual é definida como a
distancia entre o hiperplano e os pontos de dados mais préximos de cada classes, 0s
quais sao chamados de vetores de suporte (Geron, 2019).
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Considerando a resolucao de problemas de classificacao lineares, onde os dados
podem ser separados por uma reta, plano ou hiperplano, calcula-se o hiperplano do
SVM a partir da Equacéo 2:

y=w.x+b (2)

onde w.x representa o produto escalar entre os dois vetores, sendo w o0 vetor normal
ao hiperplano e x o vetor de entrada, e b uma constante utilizada no célculo da distan-
cia do hiperplano em relacao a origem (Faceli et al., 2021). Com base nesta equacéo,
pode-se dividir o espaco de entrada em duas regides, w.x +b > 0e w.x + b < 0.

A Figura 8 apresenta um grafico onde é representado o SVM para um problema
linear. A partir desta Figura é possivel observar o hiperplano representado por meio
da reta central, as margens por meio das retas tracejadas, os vetores de suporte por
meio dos simbolos sobre as margens, além das duas classes representadas pelos
simbolos de triangulo e circulo.

Figura 8 — Support Vector Machine.

H:w.X+b=1
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Fonte: Faceli et al. (2021).

Em problemas reais, € incomum encontrar aplicacées onde os dados sejam linear-
mente separaveis, seja pela presenca de ruidos ou pela natureza do problema. Para
lidar com esta questdo, o SVM inclui durante o treinamento uma constante de regula-
rizagao C, responsavel por controlar a suavidade da margem. Em geral, valores mais
altos de C tornam a margem mais estreita, fazendo com que o modelo se ajuste mais
aos dados de treino. Por outro lado, valores mais baixos de C resultam em uma mar-
gem mais ampla, que permite mais violagdes, fazendo com que o modelo generalize
melhor (Faceli et al., 2021).
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Estas violacOes estao relacionadas as variaveis de folga &, que permitem alguns
erros de classificacdo e que registros permanegcam entre as margens. Assim, 0 pro-
blema de otimizacdo de SVM pode ser descrito conforme a Equacéo 3:

n

min 5lIvlf* + (36 Q

Para casos em que nao é possivel realizar uma divisdo satisfatéria dos dados de
treinamento por um hiperplano, pode-se utilizar SVMs nao-lineares. O SVM para clas-
sificagdo nao-linear realiza o0 mapeamento dos dados para espacos de maior dimen-
sdo por meio de funcdes de kernel. O intuito da aplicacdo da funcao de kernel é
fazer com que os dados sejam linearmente separaveis em uma dimensao mais alta.
Deve ser salientado que a transformacao da dimensao dos dados nao pode ser linear
e a dimensado entre o mapeamento dos dados entre o espaco original € o de maior
dimensao deve ser suficientemente alta (Alpaydin, 2014).

Dentre os kernels mais populares estdo o kernel polinomial e kernel de funcao
base radial (RBF, acr6nimo do termo em inglés Radial Basis Function). O kernel po-
linomial transforma os dados em um espago de caracteristicas de maior dimenséo
por meio de funcbes polinomiais, como o polindmio cubico. Por outro lado, o RBF
pode mapear os dados para dimensdes muito superiores, sendo eficaz em problemas
complexos (Geron, 2019).

De forma geral, o algoritmo SVM possui uma boa capacidade de generalizagcéao e
€ robusto para treinar problemas complexos. Entretanto, o algoritmo € lento quando
séo consideradas milhares de instancias de treinamento. Outra limitagdo do algoritmo
se refere a sensibilidade na escolha dos hiperparametros, além da dificuldade de in-
terpretacdo do modelo gerado (Geron, 2019).

2.3.4 Métricas de Avaliacao

O processo de avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina é um passo
importante para analisar seus desempenhos. No contexto deste trabalho, torna-se
relevante considerar métricas especificas para modelos construidos por meio de algo-
ritmos de classificacdo. As principais métricas estdo elencadas a seguir:

Acuracia: Proporgao entre as previsdes corretas do modelo e o total de amostras
classificadas. Esta métrica indica o desempenho geral do classificador (Faceli
et al., 2021).

Precisao: Proporcdo de classificagbes positivas que foram de fato corretas. Esta
métrica € importante em contextos em que a minimizacao de falsos positivos é
critica (Alpaydin, 2014).
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Sensibilidade: Proporcao de predicbes positivas que tinham como valor esperado a
classe positiva. Esta métrica é importante em contextos em que a minimizacao
de falsos negativos é critica (Geron, 2019).

F1-Score: Média harmdnica entre as métricas Precisdo e Sensibilidade. Este célculo
possibilita observar apenas uma métrica ao invés de duas, servindo para criar
rankings (Geron, 2019).

Além das métricas citadas, cabe destacar a Matriz de Confuséo para avaliar mo-
delos de classificagdo. Esta matriz refere-se a uma representagcédo detalhada das pre-
visOes corretas e incorretas em cada classe (Faceli et al., 2021). No cenério de classe
binaria, a matriz possui valores de: classificacdo correta da classe positivo (verdadei-
ros positivos), classificacdo correta da classe negativo (verdadeiros negativos), clas-
sificacdo incorreta da classe negativo (falsos positivos) e classificagao incorreta da
classe positivo (falsos negativos). Deste modo, a matriz de confusdo € uma ferra-
menta valiosa para entender o desempenho do modelo por classe.

2.4 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma area concentrada no processa-
mento de imagens digitais por meio de um computador. Esta area envolve a manipu-
lacdo de imagens visando realizar tarefas especificas, como reconhecimento de pa-
drées, segmentacao de objetos e restauracao de imagens (Gonzales; Woods, 2019).

Uma imagem digital pode ser definida como uma representagéo discreta de da-
dos contendo coordenadas espaciais e informacdes de intensidade, composta por um
conjunto de elementos conhecidos como pixeis. Cada pixel é responsavel por repre-
sentar uma cor especifica ou intensidade de luz em um local da imagem, geralmente
expresso em linhas e colunas (Solomon; Breckon, 2010).

2.4.1 Espacos de Cores

As cores das imagens podem ser definidas por meio de um espaco de cores, um
padrdo que descreve como as cores sao representadas, tendo pelo menos um canal
que define a cor de cada pixel. No caso do espaco de cores de intensidade, que
representa a escala de cinza, é utilizado apenas um canal. J& no caso de espacgo de
cores para imagens coloridas, onde séo utilizados mais de um canal, a cor do pixel &
obtida por meio da combinagéo de canais (Solomon; Breckon, 2010).

A Figura 9 ilustra dois tipos de espaco de cores para imagens coloridas, RGB e
HSV, por meio de representacdes geométricas. O espaco de cores RGB possui trés
canais, baseado nas cores primarias vermelho (R, de red), verde (G, de green) e azul
(B, de blue) (Bradski; Kaehler, 2008). Na representacao do espaco RGB, apresen-
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tado na Figura 9(a) por um cubo, é possivel gerar diversas cores através das trés
dimensodes referentes as cores primarias. Destaca-se que quando todos os trés ca-
nais atingem o valor maximo da escala, gera-se o branco, enquanto todos atingem o
valor minimo, produz-se o preto. Apesar do espaco de cores RGB ser o mais utilizado
na representacdo de imagens digitais, de acordo com Gonzales; Woods (2019), ele
nao é adequado para descrever as cores por meio da interpretacdo humana, tendo
em vista que as pessoas nao se referem a cor por meio da porcentagem de cada uma
das primarias.

Figura 9 — Representacéo do espacgo de cores a) RGB e b) HSV.

White = 255,255,255}

Black = {0,0,0}

(a)

Fonte: Solomon; Breckon (2010).

O espacgo de cores HSV, por sua vez, é um sistema que corresponde em termos
praticos a percepcao visual no qual os humanos interpretam as cores (Gonzales; Wo-
ods, 2019). Na representacdao do espaco HSV, apresentado na Figura 9(b) por um
cone, é possivel gerar as cores por meio de trés canais:

M (Matiz): Atributo associado a “tonalidade” da cor, ou seja, ao comprimento de onda
dominante da cor percebida pelos humanos. O matiz pode ser representado
como um valor em graus, variando de 0 até 360, onde 0 corresponde ao verme-
lho, 120 ao verde e 240 ao azul.

S (Saturacao): Componente associado a “pureza” da cor, ou seja, a quantidade de
luz branca misturada com a tonalidade. A saturacao é inversamente proporcio-
nal a quantidade de luz branca, e as cores do espectro puro estdo totalmente
saturadas.

V (Valor): Propriedade associada a “intensidade” ou ao “brilho” da cor. Valores mais
altos indicam cores mais brilhantes, enquanto valores mais baixos resultam em
cores mais escuras.
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Considerando o escopo deste estudo, faz-se necessario aplicar técnicas de PDI,
a fim de extrair informagdes Uteis das imagens topogréficas cerebrais baseadas em
sinais de EEG. Deste modo, a seguir é realizada uma discussao sobre segmentacéao
de imagens.

2.4.2 Segmentacao de Imagens

A segmentacao de imagens é o processo de dividir uma imagem em regiées ou
objetos significativos (Gonzales; Woods, 2019). Esta area é dividida conforme as ca-
racteristicas especificas do problema a ser solucionado, destacando-se a limiarizagao,
segmentacdo por bordas e segmentacdo baseada em cores.

A limiarizacdo é uma técnica que gera uma imagem bindria, em escala de cinza,
com base em um valor limite. Na limiarizagdo binaria comum, os pixeis da imagem
original de intensidade acima do limiar sdo tratados como parte do objeto, enquanto
os demais pixeis sdo considerados partes do fundo. Por outro lado, na limiarizacao
binaria invertida, os pixeis de intensidade abaixo do limiar sdo tratados como parte do
objeto e o restante como fundo (Bradski; Kaehler, 2008).

O processo de segmentacao por bordas € um método que permite dividir uma
imagem por meio da localizagdo das bordas de objetos, baseado em mudanga com
grande variacao de intensidade luminosa. Um dos algoritmos mais conhecidos para
obter estas localizagdes é o Canny Edge Detector', capaz de encontrar bordas mini-
mizando falsas detecc¢des (Solomon; Breckon, 2010).

Por fim, a segmentacdo baseada em cores é uma técnica que permite segmentar
partes de uma imagem por meio de informacdes das cores dos pixeis. Com esta seg-
mentacao, permite-se manter apenas os pixeis de determinadas cores. Nesta técnica,
€ necessario definir o espaco de cores apropriado para representar as cores com base
nas caracteristicas da imagem e da tarefa de segmentacao (Gonzales; Woods, 2019).

Para realizar o processo de segmentacao, € comum obter uma imagem binaria no
qual os pixeis da regido de interesse estdo marcados como branco e os demais sédo
marcados como preto (Bradski; Kaehler, 2008). A partir desta imagem, chamada de
filtro ou mascara, € possivel aplicar a segmentacao de imagem, a fim de selecionar,
ocultar ou destacar regides de interesse de uma imagem com base em critérios pré-
definidos. A Figura 10 ilustra a segmentacdo de uma imagem baseada em cores.
Nesta Figura, observa-se a imagem original, a mascara criada para filtrar os elementos
em verde e a imagem segmentada, apds aplicacao do filtro.

Em muitos casos, as técnicas de segmentagdo de imagens sdo combinadas com
outras técnicas de PDI para obtencao de resultados melhores. Dentre estas técnicas,
estdo o desfoque e a dilatacdo. O desfoque, processo de suavizacdo da imagem, €
uma etapa utilizada frequentemente para reduzir o ruido ou a resolugdo de uma ima-

"https://docs.opencv.org/4.x/da/d22/tutorial _py_canny.html
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gem (Solomon; Breckon, 2010). Por fim, a dilatacdo € uma etapa em que se aumenta
a area do objeto ao redor dos pixeis, com o intuito de reduzir ruido ou engrossar obje-
tos. A dilatacdo € uma técnica de morfologia matematica, um conjunto de operacdes
para extrair informacdes de imagens (Gonzales; Woods, 2019).

Figura 10 — Segmentacao de imagem baseada em cores: a) imagem original; b) filtro para
captura de pixeis da cor verde; e, c) imagem segmentada.

Fonte: Karlsson (2007).

2.5 Trabalhos Relacionados

No contexto do reconhecimento de emogdes com o uso de sinais de EEG, existem
trabalhos na literatura que propdem sistemas com base em diversos tipos de técnicas
tendo como estudo de caso diferentes datasets. Os datasets utilizados na area deste
trabalho sdo construidos com base em distintas caracteristicas, como tipo de estimulo
e abordagem para percepc¢ao da emogao.

O SEED (Zheng; Lu, 2015), por exemplo, diz respeito ao conjunto de sinais de
EEG coletados de 15 individuos por meio de 62 canais de eletrodos conectados ao
couro cabeludo. Para este dataset, cada individuo assistiu a 15 trechos de filmes. Os
sujeitos classificaram os videos como positivo, negativo ou neutro. Ja o DEAP (Koels-
tra et al., 2012), foi construido a partir da coleta de sinais de EEG de 32 participantes
por meio de 32 canais de eletrodos. Os participantes classificaram as emocdes senti-
das enquanto assistiam aos videos ao nivel de escalas. A seguir, serdo discutidos os
trabalhos relacionados considerando os datasets apresentados.

O estudo de Li; Zhang; He (2018) apresenta modelos para identificacdo de emo-
¢bes como positivo, negativo e neutro. Os dados utilizados neste trabalho sdo do
SEED, sendo realizado segmentacédo por segundo nos sinais de EEG. Além disto,
calculou-se Short-Term Fourier Transform de 256 pontos com janela de Hanning nao
sobreposta. Para extragdo de recursos, calculou-se a Entropia Diferencial (ED) para
as cinco bandas de frequéncia. Por fim, organizaram-se 0s recursos como mapas 2D
e introduziu-se esparsidade, adicionando linhas e colunas nulas nas matrizes.
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A abordagem proposta consiste em uma Hierarchical Convolutional Neural
Networks (HCNN), com duas camadas de convolugdo e duas camadas de Max-
Pooling, tendo um vetor 144D conectado a trés nés de saida, onde cada né corres-
ponde a um rétulo emocional. Para os experimentos, considerou-se: valores iniciais
das redes como aleatério, 1 para taxa de aprendizagem, 50 para tamanho de lote,
600 épocas de aprendizagem e fungéo de ativagao sigmoide. Considerando as cinco
bandas de frequéncia, 75% de dados para treino e 25% para teste, criaram-se cinco
modelos para cada sujeito. Os autores destacam que faixas de alta frequéncia séao
mais adequadas para reconhecimento de emocdes, tendo 88,2% de acuracia para
banda de frequéncia v (Gama).

O trabalho proposto por Qing et al. (2019) consiste na identificacdo de emocoes
por polaridade, sendo utilizados dois datasets. Para o SEED, realizou-se: aplicacao
de filtro passa-banda usando os ultimos 155 segundos; segmentacdo com janela de
um segundo; extracao de caracteristicas por quatro recursos estatisticos diferenciais;
e, uso do Stacked Autoencoder para extracdo de recursos. Para o DEAP, seguiu-
se o fluxo: selegéo dos ultimos 60 segundos; segmentagdo com janela de tempo de
dois segundos com sobreposi¢cao de um; aplicacado de ED para as cinco bandas de
frequéncia; e, conversao das emog¢des dimensionais para positivo, negativo e neutro.

Para classificagdo, os autores utilizaram um método de votagdo simples baseado
em modelos construidos por Arvore de Decisdo (DT), K-Nearest Neighbors (K-NN) e
Random Forest (RF). Considerando os resultados de teste obtidos em uma validagcéao
cruzada de dez vezes, calcularam-se coeficientes de correlacao e entropia para todas
as amostras que pertenciam a mesma categoria. Conforme os coeficientes, gerou-se
um coeficiente de peso, utilizado para obtencdo da emocao final. Deste modo, para
o0 modelo construido, destaca-se acuracia de 63,09% para o DEAP e de 75% para o
SEED. Com isso, os autores verificam que as emocdes sao progressivamente ativadas
e que houve uma melhora de desempenho comparado ao treino com dados brutos.

No estudo de Asghar et al. (2019), sao apresentados modelos para reconheci-
mento de emogdes positivo, negativo e neutro — com base no dataset SEED, e de
combinagdes entre alta (H, de High) e baixa (L, de Low) com valéncia (V, de valence)
e excitacao (A, de arousal) — com base no dataset DEAP. A fim de gerar uma repre-
sentacao dos sinais de EEG no tempo-frequéncia, foram construidos espectrogramas
em imagens 227 x227 por meio de Continuous Wavelet Transform (CWT). Para extra-
cao de recursos dos espectrogramas, utilizou-se a rede neural profunda pré-treinada
AlexNet, porém sem o0 uso da camada de classificagcdao softmax.

Os autores criaram Bag of Deep Features para redugao de recursos, onde caracte-
risticas semelhantes de uma mesma classe sao agrupadas em clusters k-Means. Fo-
ram usadas as dez caracteristicas mais proximas do centroide de cada classe. Para
classificacdo, os autores obtiveram melhores resultados com o Support Vector Ma-
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chine (SVM), de kernel cubico, a partir de validagdo cruzada de 20 vezes. A acuracia
média obtida por sujeito foi de 93,8% para as classes ternarias do SEED e de 77,4%
para as classes quaternarias do DEAP.

O trabalho de Sharma; Pachori; Sircar (2020) consegue classificar as emocoes
no formato quaternario, por meio de combinagdes entre alta e baixa para excitagéo
e valéncia. O estudo de caso foi realizado com base no DEAP, sendo aplicado filtro
passa-banda (4-45 Hz) e selecionado os ultimos 30 segundos de cada sinal. Utilizou-
se a técnica Discrete Wavelet Transform para decomposicado do sinal em bandas de
frequéncia. Além disto, considerou-se a técnica Third-order Cumulants (ToC) para ex-
tracao de caracteristicas através da decomposicao dos sinais no espaco dimensional
superior. Por fim, utilizou-se Particle Swarm Optimization para otimizagdo da matriz
de recursos e reducao de dimenséao, e normalizagao.

A técnica empregada para construcdo do modelo baseia-se em Long Short-Term
Memory (LSTM), com funcao de ativacao sigmoide. A arquitetura proposta possui as
seguintes camadas: de sequéncia, LSTM bidirecional, totalmente conectada e soft-
max. Foram utilizadas 100 épocas para aprendizagem, taxa de aprendizado inicial de
0,001 e 50 como minibatch size. Os resultados do modelo mostram 82% de acuracia
média por sujeito, considerando validacéo cruzada de dez vezes.

O trabalho de Demir et al. (2021) construiu modelos binarios para classificagéo de
alta/baixa excitagao e alta/baixa valéncia, com o uso do DEAP. Foram consideradas
as seguintes etapas de pré-processamento: aplicacao de filtro passa-baixas para eli-
minacao de ruido; decomposi¢ado do sinal em cinco bandas de frequéncia por Wavelet
Transform; e, conversao dos sinais de EEG em imagens a partir de CWT. Para extra-
cao de recursos, foram realizados testes com cinco modelos pré-treinados de CNN:
AlexNet, VGG16, ResNet50, SqueezeNet e MobilNetv2.

Os autores utilizaram SVM para classificagdo das emocgdes, tendo os parametros
ajustados por Grid Search, com destaque para kernel RBF. A separacao dos dados
foi realizada de forma aleatéria, sendo 75% para treinamento e o restante para treino.
Como melhores resultados de classificagdo de alta/baixa valence, percebe-se acu-
racia de 91,07% considerando AlexNet e banda de frequéncia « (Alpha). Ja como
melhores resultados de alta/baixa arousal, destaca-se acuracia de 98,93%. Deve ser
salientado que nao foram utilizadas arousal/valence iguais a cinco, definidos como
neutro pelos autores. Além disto, 0 estudo considerou 0s cinco canais com maiores
pontuacdes e a média, tendo em vista que foi construido um modelo para cada sujeito.

Por fim, o estudo de Samavat et al. (2022) utiliza os datasets SEED e DEAP, sendo
as classes deste ultimo transformadas em positivo, negativo e neutro, conforme a
escala de valence. Como pré-processamento, realizou-se a reducao de ruidos por
filtro passa-banda de 0,3-50 Hz e segmentagédo do sinal em dois segundos sem so-
breposicdo. A abordagem proposta para extracao de recursos consiste em Entropia
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Diferencial — para g (Beta) e v (Gama), e em duas Convolutional Neural Networks
(CNNs) independentes — uma com filtro pequeno e outra com filtro grande, seguidas
por camada de Max-Pooling. Para as CNNs, foi utilizado o otimizador ADAM, taxa
de aprendizagem de 0,0005, aprendizagem para decaimento de 0,5, taxa de decai-
mento do primeiro e segundo momentos com beta de 0,9 e 0,999, respectivamente, e
conjunto de treinamento com minibatch size de 120.

Deste modo, os autores buscam encontrar recursos variantes e reduzir a distribui-
cao de peso em camadas. Para reducao do espaco de caracteristicas oriundos da
concatenagao das saidas das CNNSs e vetor de ED, utiliza-se uma rede neural. Apds,
sao fornecidas informacdes temporais com um bloco Bi-LSTM, sendo usada a funcao
logistica sigmoide. Por fim, a unidade de classificacdo rotula as emocgdes por polari-
dade, através do soffmax. Em suma, o algoritmo de treinamento é desenvolvido com
base em retropropagacéo iterativa para ajustar os pesos da rede, enquanto se aplica o
método de regularizacdo adaptativa sobre cada camada paralela de CNNs para consi-
derar as informacdes espaciais dos eletrodos. Como resultados, destaca-se acuracia
de 81,54% para o SEED e 72,38% para o DEAP, via validacao cruzada de dez vezes.

Os estudos discutidos apresentam diferentes abordagens. A Tabela 2 sumariza os
trabalhos relacionados e os compara, destacando: datasets utilizados, tipo de dados
e frequéncias utilizadas durante a construgdo dos modelos, principais classificadores
e os tipos de emocdes avaliadas.

Tabela 2 — Comparacgéao entre os trabalhos relacionados.

Artigo Dataset Tipo dos Dados Frequéncias | Classificadores Estados Emocionais
(Li; Zhang; He, 2018) SEED | Mapa topografico (Projecao Polar) | 6,6,«,f,v HCNN Positivo, Negativo, Neutro
. DEAP . 0,0, 83,y ] " .

(Qing et al., 2019) SEED Matriz 2D 0-75 Hz AD, K-NN, RF Positivo, Negativo, Neutro
DEAP HAHV, HALV, LAHV, LALV

(Asghar et al., 2019) SEED Espectograma (CWT) 0-75 Hz SVM Positivo, Negativo, Neutro

(Sharma; Pachori; Sircar, 2020) | DEAP Mapa topografico (ToC) 60,0, a, 8, LSTM HAHV, HALV, LAHV, LALV

(Demir et al., 2021) DEAP Espectograma (CWT) 0,0,, 8,y SVM HA, LA; HV, LV

(Samavat et al., 2022) ggég Matriz 62D B,y Bi-LSTM Positivo, Negativo, Neutro

Este estudo DEAP Mapa topogréfico (EEGLAB) a, 3,7 K-NN, SVM, RF | HA, LA; HV, LV; HD, LD; HL, LL

Fonte: autoria prépria.

Baseado na andlise dos trabalhos relacionados na literatura, constata-se que os
estudos dividem-se entre processar diretamente os sinais de EEG e processar ima-
gens derivadas de sinais de EEG. Além disto, tratando-se da previsao de emocdes
dimensionais, os estudos focam apenas na excitacdo e valéncia. Tendo em vista as
caracteristicas complexas dos sinais de EEG, os estudos relacionados focam em sua
maioria na decomposicao de sinais e extracao de recursos. De forma geral, os auto-
res decompdem os sinais em cinco bandas de frequéncia. Entretanto, Samavat et al.
(2022) utilizam apenas as duas faixas de frequéncias mais altas, pois, segundo eles,
estas frequéncias sao mais relevantes para identificacdo de emocoes. Para extracao
de caracteristicas ha uma grande variedade e combinacdo de métodos focados em
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técnicas, como: Entropia Diferencial e Aprendizado Profundo.

Em relagdo aos datasets utilizados para o desenvolvimento dos estudos, percebe-
se uma maior utilizacdo pela comunidade dos dados do DEAP e SEED. De acordo
com Garg; Verma; Singh (2023), o DEAP é o dataset mais utilizado na literatura para
reconhecimento de emocgdes com sinais de EEG. De forma geral, os trabalhos rela-
cionados focam na classificagcdo de emocgdes por polaridade e em combinac¢des do
nivel da escala para dimensdes de excitagao e valéncia. Além disto, a grande maioria
dos trabalhos constrdéi modelos dependentes dos sujeitos, ou seja, um modelo para
cada sujeito. Em relacdo as técnicas de AM para reconhecimento de emocgdes, 0s
estudos focam em técnicas de aprendizado profundo, como HCNN e LSTM, enquanto
os demais focam em algoritmos de aprendizado raso, como SVM.

Neste contexto, este estudo propée uma abordagem para o reconhecimento de
emocdes, utilizando imagens de mapas topograficos do cérebro gerados a partir de
sinais de EEG no EEGLAB. O diferencial em relacao aos trabalhos descritos reside na
apresentacao de um conjunto de dados estruturado que mapeia os niveis de ativacao
cerebral por regides a partir das imagens, proporcionando um novo tipo de analise de
sinais de EEG. Além disto, baseado no dataset construido, este trabalho apresenta
modelos preditores para excita¢do, valéncia, dominancia e preferéncia, incluindo ana-
lises espaciais, temporais e de frequéncia.



3 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste Capitulo é apresentada a abordagem proposta por este trabalho, detalhado
0 pipeline para o reconhecimento de emogdes dimensionais e as decisdes metodo-
l6gicas adotadas. O pipeline desenvolvido, ilustrado na Figura 11, foi implementado
recorrendo a ferramenta EEGLAB (Delorme; Makeig, 2004), juntamente com as bi-
bliotecas OpenCV (Bradski; Kaehler, 2008), Pandas (Mckinney et al., 2010) e Scikit-
Learn (Pedregosa et al., 2011), em Python (Van rossum; Drake, 2009).

Figura 11 — Visao geral do pipeline para reconhecimento de emocoes.
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Fonte: autoria prépria.

Conforme ilustrado na Figura 11, o inicio do pipeline consiste em um conjunto de
sinais de EEG como entrada. Estes dados passam por um processo de conversao,
gue os transformam em imagens topograficas cerebrais. Em seguida, sdo aplicadas
técnicas de processamento digital de imagens nestas imagens, a fim de segmentar
as regides de interesse. Com as imagens segmentadas pelas regides dos eletrodos,
realiza-se 0 mapeamento estruturado dos niveis de ativacao das areas do cértex ce-
rebral por meio das cores dos pixeis. Este dataset estruturado é, entdo, utilizado
para treinar algoritmos de AM. Por fim, o pipeline permite a realizacao de predi¢cdes,
utilizando os modelos de AM mais bem avaliados, para classificar emog¢des sob a pers-
pectiva baixa ou alta em quatro tipos de dimensbes: excitacdo, valéncia, dominancia
e preferéncia.
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Neste cenario, a seguir serao apresentadas as seguintes etapas metodolégicas: i)
transformacéao dos sinais de EEG em mapas topogréficos e processamento de ima-
gens; ii) criacdo de dataset estruturado por meio do mapeamento dos niveis de ativa-
cao cerebral por eletrodo baseado nas cores dos pixeis dos mapas topograficos; e, iii)
desenvolvimento de modelos preditores de emog¢des com aprendizado de maquina.

3.1 Base de Dados

O dataset DEAP (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals) (Ko-
elstra et al., 2012), foco deste estudo, é amplamente reconhecido e estudado no
campo da andlise de emog¢des humanas. Este conjunto de dados contém sinais de
EEG coletados de 32 participantes por meio de 32 eletrodos. E importante ressaltar
que, embora o dataset contenha outros dados fisiol6gicos, este estudo se concentra
exclusivamente em experimentos com os sinais de EEG.

Para construcdo do DEAP, cada sujeito foi submetido a 40 trechos de videos mu-
sicais de um minuto de duracao e atribuiu avaliacbes emocionais a estes videos em
cinco dimensdes: dominancia, excitacao, familiaridade, preferéncia e valéncia. Para
a familiaridade, as avaliagdes foram discretas — variando de um a cinco, enquanto
as demais dimensoes foram avaliadas de forma continua — variando de um a nove.
Infelizmente, existem dados faltantes referentes a dimensao de familiaridade para os
participantes 2, 15 e 23. Devido a auséncia destes dados e a sua menor relevancia
no contexto de classificacdo de emocgdes, optou-se por ndo incluir estes dados.

A Tabela 3 apresenta exemplos de autoavaliacbes emocionais realizadas apds os
experimentos. Estas autoavaliagdes, presentes nos dados tabulares do DEAP' por
meio do arquivo “participants_ratings”, servem de base para definicdo das classes
para os modelos de predi¢cdo de emocodes.

Tabela 3 — Amostras de autoavaliag6es realizadas pelos sujeitos durante os experimentos

Sujeito | Experimento | Dominancia | Excitacao | Preferéncia | Valéncia
1 1 6,9 7,6 7,83 7,71
7 21 6,06 5,99 6,94 3,12
24 40 4,99 2,97 4,04 5
32 26 8,83 3,09 3,08 5,14

Fonte: autoria propria.

Conforme mencionado anteriormente, o foco deste trabalho é explorar o uso de
mapas topograficos derivados de sinais de EEG. Tendo em vista a relevancia do da-
taset DEAP na literatura, conforme citado na Secéo 2.5, sua diversidade de estimulos
e respostas, e possibilidade de utilizar seus dados para gerar imagens de mapas to-

"https://www.eecs.qmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/
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pograficos cerebrais, este conjunto de dados foi selecionado como base de dados do
presente trabalho. Estes tipos de imagens, neste contexto, representam distribuicdes
espaciais de atividades elétricas do cérebro por tempo e frequéncia (Xu et al., 2020).

Para atingir o propésito deste estudo, foram geradas imagens de mapas topogra-
ficos com base nos sinais de EEG contidos no DEAP. Estas imagens foram criadas
usando um script desenvolvido por Cerri (2023) no contexto do grupo de pesquisa ao
qual este trabalho esta vinculado. Este script faz o uso do EEGLAB (Delorme; Makeig,
2004), uma das ferramentas mais utilizadas e poderosas disponiveis para explorar si-
nais de EEG, sendo amplamente adotado por pesquisadores e profissionais da area
da neurociéncia.

O conjunto de dados resultante abrange um total de 396.800 imagens que cap-
turam a atividade cerebral dos 32 participantes que assistiram aos 40 videos. As
imagens de cada experimento foram geradas considerando 62 intervalos de tempo,
definido como épocas, variando de 0 até 62 segundos, com intervalo de 1 segundo.
Deste modo, cada imagem corresponde a uma época, e abrange uma das cinco di-
ferentes bandas de frequéncia representada por uma amostra intermediaria: Delta (2
Hz), Theta (6 Hz), Alpha (10 Hz), Beta (22 Hz) ou Gama (42 Hz). Nesta Dissertagéo,
as referéncias as amostras de frequéncia serdo realizadas utilizando as respectivas
bandas associadas. Cabe ressaltar que foram utilizadas apenas amostras de frequén-
cia devido ao tempo elevado e a necessidade de armazenamento para processamento
dos sinais e geracao das imagens na ferramenta EEGLAB. O dataset de imagens pos-
sui cerca de 32 GB de dados.

A Figura 12 apresenta cinco imagens geradas durante um experimento, em uma
determinada época, sendo que cada imagem corresponde a uma frequéncia cerebral
distinta. Ao observar estas imagens, € possivel identificar o nivel de ativacao das re-
gibes cerebrais por meio de uma escala de cores. Pixeis de cores quentes, como o
vermelho-escuro, representam regioes de alta atividade cerebral. Pixeis de cores in-
termediarias, como o amarelo, representam regides de moderada atividade. E, pixeis
de cores frias, como o azul-escuro, representam regides de baixa atividade cerebral.

Figura 12 — Imagens topograficas cerebrais geradas no EEGLAB para cinco amostras de
frequéncia.

Fonte: autoria prépria.
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Ao analisar os mapas cerebrais gerados, por meio dos exemplos ilustrados na Fi-
gura 12, é perceptivel a presenca de informacgdes além da regido cerebral de interesse,
como as representacdes, nas laterais, das orelhas. Neste contexto, por meio do uso
de técnicas de processamento digital de imagens, € possivel segmentar as imagens
visando remover areas externas as zonas de interesse.

Figura 13 — Etapas do filtro cerebral.
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Fonte: autoria propria.

Para este propdsito, inicialmente criou-se um filtro, ilustrado na Figura 13, cujo
objetivo é eliminar areas externas ao circulo que representa o cérebro, incluindo as
representacdes das orelhas, nariz e frequéncia amostrada. Posteriormente, criou-se
um segundo filtro, ilustrado na Figura 14, para segmentar as areas que correspondem
ao posicionamento dos eletrodos nas imagens topograficas cerebrais. Este processo
de segmentacao de imagens é fundamental para viabilizar uma andlise detalhada das
diferentes regides cerebrais.

Figura 14 — Etapas do filtro dos eletrodos.

Detecgao de bordas

Mapeamento dos
eletrodos

Expanséo de
formas geométricas

Dilatagcéo

Fonte: autoria propria.

A Figura 13 apresenta o fluxo para a criacao do filtro cerebral, compreendendo as
seguintes etapas de PDI: conversdao da imagem original para escala de cinza; apli-
cacao de dilatacdo, com trés iteracées e kernel 3x3, a fim de expandir a area do
objeto ao redor dos pixeis, facilitando assim a subsequente segmentacao; e, por fim,
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utilizagéo de limiarizagédo binaria invertida, resultando em um filtro no qual a area de
interesse € representada por pixeis em branco, enquanto o restante é exibido em preto.

O processo de criacao do filtro de eletrodos para segmentar os canais nas ima-
gens topograficas cerebrais é detalhado na Figura 14. Para desenvolver este filtro,
baseado em uma imagem que exibe os eletrodos dispostos no sistema internacional
10-20, utilizado na coleta dos dados do DEAP, aplicaram-se as seguintes técnicas de
PDI: deteccédo das bordas de cada eletrodo com o uso do algoritmo Canny Edge e
desfoque; aplicacao de dilatagdo com uma iteracao e kernel 9x9, destinada a ampliar
as areas internas ao redor dos eletrodos; e, transformacao das formas arredondadas
em quadrilateros, com base nas informagdes de contorno, a fim de considerar infor-
magobes adicionais das proximidades dos eletrodos. A escolha dos hiperparametros
de ambos os filtros foi definida de forma heuristica.

A Figura 15 ilustra o pipeline do pré-processamento realizado nas imagens geradas
no EEGLAB, sendo utilizado a biblioteca OpenCV. Deste modo, o fluxo mostrado nesta
Figura é realizado para cada uma das imagens do dataset, as quais tém dimensao de
875 de largura por 656 de altura cada. Além disto, estas imagens sdo representadas
por um conjunto de pixeis no espaco de cores RGB.

Figura 15 — Pré-processamento do dataset de imagens.
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Fonte: autoria propria.

Tendo em vista considerar apenas as informagoes relevantes, para cada imagem
aplicou-se inicialmente um filtro cerebral circular que mantém as areas de ativagao
cerebral, resultando em uma imagem segmentada. Em seguida, realizaram-se as
operacdes de dilatacdo, com uma iteragao e kernel 9x9 para remover linhas internas
ao circulo representando o cérebro, e redimensionamento de imagem para 250x 250,
mantendo as informagdes essenciais intactas. Posteriormente, aplicou-se um filtro de
eletrodos sobre a imagem, como mencionado anteriormente, a fim de obter imagens
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segmentadas por eletrodos.

Por fim, as imagens segmentadas do cérebro por eletrodo foram convertidas do
espaco de cores RGB para o HSV. Apos isto, os pixeis das imagens sdo descritos
através das propriedades matiz, saturacao e valor e ndo mais pela combinacao das
cores primarias. Esta conversao dispde uma alternativa para representar as imagens
coloridas de uma forma mais préxima a percepg¢ao e compreensao humana das cores.

3.2 Dataset Estruturado

Na Secao anterior, foi apresentado um conjunto de imagens topograficas cerebrais
pré-processadas, derivadas dos sinais de EEG do DEAP. Estas imagens foram seg-
mentadas conforme os niveis de atividade cerebral e as areas correspondentes aos
eletrodos. A partir destas segmentacoes, possibilita-se construir um dataset estrutu-
rado que organiza o0 mapeamento destas informacdes.

Considerando que as cores das imagens geradas no EEGLAB correspondem aos
niveis de atividade cerebral, conforme ilustrado na Figura 12, e os pixeis das imagens
estdo no espaco de cores HSV, pode-se estabelecer uma relacao heuristica entre as
cores dos pixeis em niveis de atividade cerebral baixo, médio e alto.

Deste modo, para construgao do dataset estruturado, mapearam-se o0s pixeis da
seguinte maneira: i) pixeis de baixa atividade cerebral sdo identificados quando o
matiz possui valores de 90 a 150 (cores frias); ii) pixeis de média atividade cerebral
sao reconhecidos quando o matiz tem valores de 30 a 90 (cores intermediarias); e, por
fim, iii) pixeis de alta atividade cerebral sdo selecionados quando o matiz apresenta
valores de 150 a 30 (cores quentes). Os limites para a saturacao variam de 80 a 255,
enquanto os limites para o valor variam de 40 a 255. A biblioteca OpenCV utiliza
escalas para os canais HSV: 0 até 180 para matiz, e 0 até 255 para saturacao e valor.

Figura 16 — Representacao de a) baixo, b) médio e c) alto nivel de ativacao cerebral.

(@) (b)

Fonte: autoria prépria.

Ao categorizar os pixeis em diferentes niveis de atividade cerebral (baixo, médio
e alto), com base na sua localizacdo, pode-se determinar a porcentagem de pixeis
associados a cada eletrodo em relacdo aos diferentes niveis de atividade cerebral.
A Figura 16 ilustra as representacdes visuais para um experimento especifico con-
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siderando trés eletrodos, sendo mostrado através da escala de cores que cada um
apresenta 100% de nivel de ativacao cerebral baixo, médio e alto, respectivamente.

Ha casos em que sobre um mesmo eletrodo existem representacdes de diferentes
niveis de ativacao cerebral. Por exemplo, supondo que existam 100 pixeis sobre um
eletrodo e que 5 destes pixeis sejam de cores frias, 25 de cores intermediarias e 70 de
cores quentes, pode-se interpretar que, respectivamente, 5% do eletrodo apresenta
baixo nivel de atividade cerebral, 25% apresenta nivel médio e 70% apresenta alto
nivel de atividade cerebral. Assim, estes percentuais para cada eletrodo em diferentes
niveis de atividade cerebral sdo obtidos através dos pixeis coloridos sobre a regido de
cada eletrodo nas imagens correspondentes aos segmentos de atividade do cérebro.
A Tabela 4 ilustra o mapeamento estruturado da atividade percentual do cérebro para
cinco eletrodos de um experimento de EEG.

Tabela 4 — Exemplo do mapeamento de atividade cerebral em formato estruturado.

Regiao do Nivel de Atividade
Cérebro Baixo | Médio | Alto
Frontal 3 (F3) 0% | 49% |51%

Occipital 1 (O1) 0% 60% | 40%
Parietal 8 (P8) 7% 93% | 0%
Pré-Frontal 2 (Fp2) | 100% | 0% 0%
Temporal 7 (T7) 0% | 100% | 0%

Fonte: autoria prépria.

A partir do mapeamento das intensidades cerebrais nos eletrodos, combinado com
as informacgdes sobre frequéncia e época utilizadas na geragéo das imagens brutas
por meio do EEGLAB, e complementado pelos dados tabulares detalhados no DEAP,
conforme exemplificado na Tabela 3, desenvolveu-se um dataset estruturado e unifi-
cado. Este conjunto de dados pode servir de base para diversos experimentos consi-
derando varios cenarios, 0s quais serdo explorados posteriormente.

A Tabela 5 apresenta uma visao geral das entradas do dataset estruturado, por
meio de uma linha do conjunto de dados construido, incluindo informacdes de iden-
tificacao do sujeito e experimento, além de época e frequéncia de amostragem. Adi-
cionalmente, incorporaram-se as autoavaliacbes dos sujeitos relacionadas a quatro
escalas de emocao: dominancia, excitacao, preferéncia e valéncia.

Ainda representado por meio da Tabela 5, o dataset construido apresenta 32 co-
lunas para cada um dos 32 canais de eletrodos relacionados a extragdo de sinais de
EEG no DEAP, onde a entrada de cada uma destas colunas consiste em uma tupla
que representa a porcentagem de ativagao cerebral nos niveis baixo, médio e alto,
respeitando esta ordem. Desta forma, o conjunto de dados completo consiste em 40
colunas e 238.080 registros, um para cada imagem de frequéncia 10, 22 e 42 Hz ge-
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rada via EEGLAB. Caso cada um dos trés elementos das tuplas seja mapeado para
colunas individuais, o dataset passa a ser composto por 104 colunas. Cabe salientar
que nao foram incluidas neste dataset as frequéncias de 2 e 6 Hz, pois, conforme
discutido na Secéo 2.1, referem-se a estados mentais relacionados ao sono.

Tabela 5 — Exemplo de distribuicdo dos dados para uma linha do dataset estruturado.

ld|  Sujeito [ Experimento | Epoca | Frequéncia [ Valéncia | Excitagdo | Dominadncia [ Preferéncia
1] i \ 2 \ 13 \ 2 A 76 \ 69 783

[ 0z [ (o] [ 02 [ PZ [ P3 [ P4 [ P7 [ P8
| (97,2-28-0) | (76,2-23,8-0) | (38,1-61,9-0) | (88,3-11,7-0) | (0-83,3-16,7) | (0-37,6-62,5) | (425-57,5-0) | (0-58,3-41,7)

Id ] PO3 [ PO4 [ CPi [ CP2 [ CP5 [ CP6 [ 7 [ T8

1] (995-05-0) | (39-61-0) | (0-89,8-10,2) | (0-945-55) | (97,9-2,1-0) | (0-0-100) | (40,6-51,2-8,2) | (0-0-100)
id] FZ \ F3 [ F4 [ F7 [ F8 cz c3 c4

7] (651-349-0)| (0-0,8-99,2) | (9,6-74,9-155) | (0-29,2-70,8)| (0-0,3-99,7) | (0-8,6-91,4) | (0-100-0) |(0-86,2-13,8)
id] FCi \ FC2 \ FC5 \ FC6 \ AF3 \ AF4 \ Fpi \ Fp2

7 [(0-79,5-20,5) | (86,6-13,4-0) | (48,2-51,7-0,1) | (0-89,9-10,1)| (0-0-100) |(0-549-451)| (0-31-69) | (0-100-0)

Fonte: autoria prépria.

Neste contexto, o dataset estruturado construido prové um novo formato para ana-
lise de dados de EEG. Deste modo, pode-se realizar experimentos especificos a este
formato alternativo, diferente dos dados brutos e de formato de imagem, os quais tém
como pontos negativos a interpretabilidade dos dados e a necessidade de grande ca-
pacidade de armazenamento e processamento, especialmente neste ultimo formato.

3.3 Preditores de Emocoes

Os sinais de EEG foram divididos em segmentos correspondentes ao mapeamento
de cada eletrodo, conforme detalhado na Secéo 3.2 durante a explicagdo da constru-
¢ao do dataset estruturado. Cada eletrodo pode desempenhar um papel significativo
no reconhecimento de emogdes, uma vez que contém informacbes sobre os niveis
percentuais de ativacao, categorizados como baixo, médio e alto. Portanto, € possivel
estimar os niveis de emocado com base na intensidade da ativacado cerebral, ofere-
cendo percepcdes sobre as emogdes por meio de dimensdes.

Assim, com base no dataset estruturado exemplificado na Tabela 5, definiu-se a
tarefa de criar modelos para prever quatro dimensdes emocionais: dominancia, exci-
tacao, preferéncia e valéncia. Considerando a possibilidade de explorar a importancia
das regides cerebrais para predicdo de modelos, criaram-se 15 combinagdes entre
regides do cérebro a partir do mapeamento dos eletrodos durante o EEG.
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A Tabela 6 apresenta a relagdo dos datasets utilizados durante os experimentos,
contendo os eletrodos incluidos em cada configuragcéo, além da quantidade total de
atributos. Por exemplo, a regido Temporal é composta pelos eletrodos com prefixo T,
sendo T7 e T8, totalizando dois atributos. Assim, a partir da Tabela 6, pode-se observar
gue sao gerados modelos baseados em no maximo 32 atributos/eletrodos, sendo cada
eletrodo composto por uma tupla referente aos niveis percentuais de ativagao cerebral
baixo, médio e alto.

Tabela 6 — Configuracdo do dataset quanto aos atributos.

Dataset Atributos Total
AF3, AF4, CZ, C3, C4, CP1, CP2, CP5,
Al CPe6, FZ, F3, F4, F7, F8, FC1, FC2, 32
FC5, FC6, Fp1, Fp2, PZ, P3, P4, P7,
P8, PO3, PO4,0Z, 01,02, T7, T8
AF AF3, AF4 2
C CZ,C3, C4 3
CcP CP1, CP2, CP5, CP6 4
F FZ, F3, F4, F7, F8 5
FC FC1, FC2, FC5, FC6 4
Fp Fp1, Fp2 2
F+FC FZ, F3, F4, FC1, FC2, FC5, FC6 9
Fp+AF Fp1, Fp2, AF3, AF4 4
P PZ, P3, P4, P7, P8 5
PO PO3, PO4 2
P+CP | PZ, P3, P4, P7, P8, CP1, CP2, CP5, CP6 9
O 0z,01,02 3
O+PO 0OZ, 01, 02, PO3, PO4 5
T T7,T8 2

Fonte: autoria propria.

A construcao dos modelos seguiu o fluxo descrito em um diagrama, contendo as
etapas a serem executadas, conforme mostra a Figura 17. A seguir, serdo especifi-
cadas as etapas de pré-processamento dos dados tabulares para os alvos excitacéao,
valéncia, dominancia e preferéncia. Conforme apresentado anteriormente, os alvos
estdo em um formato de valores continuos. Portanto, para viabilizar o treinamento de
modelos, optou-se por transformar os alvos para um formato binario, permitindo que
0s modelos realizem previsdes sob a perspectiva baixa (0) ou alta (1).

A Figura 18 fornece uma visao da distribuicdo dos dados por alvo. Esta distribuicéo
€ baseada nas autoavaliagdes dos participantes enquanto assistiam aos videos, com
valores entre de 1 a 9. Neste contexto, o valor ideal para dividir as dimensdées emoci-
onais e transforma-las em classes deveria ser 5, representando a média na escala de
avaliacao.
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Figura 17 — Diagrama com as etapas da constru¢do dos modelos preditores de emocao.
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Fonte: autoria propria.

Figura 18 — Distribuigcéo dos dados referente aos alvos dos modelos.

Distribuicao dos dados de Excitagao Distribuicao dos dados de Valéncia
14000 14000
12000 12000
10000 10000
(2] 0
o 8
£ 8000 % 8000
£ £
< 6000 < 6000
4000 4000
2000 l 2000 I
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Escala Escala
Distribuicdo dos dados de Dominancia Distribuicao dos dados de Preferéncia
16000
12000
14000
10000 12000
E 8000 @ 10000
@ @
[ o 8000
E 6000 E
6000
4000
4000
= N
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Escala Escala

Fonte: autoria prépria.

No entanto, ao checar a mediana de cada dimensdo emocional, verificou-se a ne-
cessidade de realizar uma operagao para balancear os dados. Esta operagao envol-
veu a definicdo de limiares especificos para cada dimensédo, sendo 5,25 para exci-
tacdo, 5,04 para valéncia, 5,235 para dominancia e 6,05 para preferéncia, a fim de
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utilizar o maior nimero de registros possivel.

Adicionalmente, uma remocao aleatéria de registros foi aplicada, a fim de corrigir
desequilibrios nas dimensdes de valéncia e preferéncia. Para os dados de valéncia fo-
ram removidos 124 registros e no caso de preferéncia foram removidos 248. Tendo em
vista a auséncia de dados, os experimentos 12 e 24 do sujeito 11 nao foram conside-
rados na constru¢ao dos modelos. Desta forma, ap6s o balanceamento, valores con-
tinuos menores ou iguais ao limiar de cada classe foram convertidos em “0”, enquanto
valores maiores que o limiar foram transformados em “1”. Este processo viabilizou a
representacao das dimensbes emocionais por meio de classes binarias balanceadas.

Além de avaliar a variagdo de frequéncia em Alpha, Beta e Gama, e aspectos
espaciais, conforme mostrado na Tabela 6, € possivel explorar aspectos temporais
por meio dos sinais de EEG. Para isto, foram consideradas janelas temporais de 1, 4,
10 e 20 segundos, sendo utilizado 50% de sobreposicao para as janelas maiores que
1 segundo.

Com os dados devidamente ajustados, o préximo passo consistiu na divisdo estra-
tificada destes dados entre conjuntos de treinamento e teste. Neste processo, 80%
dos dados foram alocados para o conjunto de treino, utilizados durante o processa-
mento dos algoritmos de classificagdo, enquanto os 20% restantes foram alocados ao
conjunto de teste, destinados para avaliar o desempenho dos modelos construidos.

Tabela 7 — Divisdo dos dados entre treino e teste para cada tipo de configuragdo do dataset.

Configuracao do dataset
Dimensao 1 segundo 4 segundos 10 segundos 20 segundos
Treino  Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
Excitacido 63.388 15.848 30.672 7.668 12.268 3.068 6.134 1.534
Valéncia  63.290 15.822 30.624 7.656 12.250 3.062 6.124 1.532
Dominancia 63.388 15.848 30.672 7.668 12.268 3.068 6.134 1.534
Preferéncia 63.190 15.798 30.576 7.644 12.230 3.058 6.116 1.528

Fonte: autoria prépria.

A Tabela 7 mostra as quantidades de registros para treino e teste para cada dimen-
sao considerada neste trabalho e para cada tipo de configuracao referente as janelas
temporais.

Para a criagéao do sistema preditor de emogdes, trés algoritmos de classificagao fo-
ram treinados e avaliados usando o dataset construido. Estes algoritmos — K-Nearest
Neighbors?, Support Vector Machine® e Random Forest* — estdo no contexto do apren-

’https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.
KNeighborsClassifier.html

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
RandomForestClassifier.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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dizado supervisionado, conforme discutido na Se¢ao 2.3. Portanto, pode ser criado um
padrao para que novas entradas possam ser preditas corretamente.

Os hiperparametros dos algoritmos de AM foram determinados por meio de experi-
mentos utilizando a técnica de Grid Search (Lavalle; Branicky; Lindemann, 2004). Esta
técnica é utilizada para identificar a melhor combinag&o de hiperparametros para um
determinado modelo. Para cada combinagéo de hiperparametros, a busca em grade
realiza um processo de validagdo cruzada, um procedimento que envolve a divisédo
dos dados em subconjuntos de treinamento e teste em mudltiplas iteragdes, a fim de
avaliar a capacidade de generalizacdo de modelos. Além disso, a busca em grade
registra 0 desempenho de cada modelo para todas as combinag¢des de hiperparame-
tros, utilizando métricas especificas para determinar a configuracdo que produz os
melhores resultados (Geron, 2019).

Tabela 8 — Conjunto de hiperparametros de entrada.

Algoritmo Hiperparametros
K-Nearest Neighbors {'n_neighbors’: [1, 3, 5, 7, 9]}
Random Forest {'n_estimators’: [100, 200], ‘max_depth’: [10, None]}
Support Vector Machine {fc’:[0,1, 1, 2]}

Fonte: autoria propria.

A Tabela 8 detalha os conjuntos de hiperparametros de entrada testados com a
aplicacao de técnica de busca em grade, para cada um dos algoritmos do contexto
deste trabalho. Destacam-se os hiperparametros referentes ao nimero de vizinhos
mais préximos a serem considerados (n_neighbors) para o K-NN, numero de estima-
dores (n_estimators) e a profundidade maxima (max_depth) de arvores para o RF, e
a constante de regularizacéo (C) para o SVM RBF. Os demais hiperparametros estao
conforme o padrdo da biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).

Durante estes experimentos, foram empregados os dados de treinamento previa-
mente separados. O método de validacao cruzada utilizada na busca em grade consi-
derou a divisdo dos dados em 5 grupos distintos, com 5 itera¢des. Isto significa que,
a cada iteragdo, um dos grupos é utilizado como conjunto de validagao, enquanto os
demais sao utilizados como conjunto de treinamento. O critério escolhido para de-
terminar o melhor desempenho entre as diferentes configuracdes de hiperparametros
foi o F1-Score, tendo em vista sua boa aplicabilidade para criar rankings. Em geral,
os modelos com melhores desempenhos foram baseadas nos hiperpardmetros em
negrito mostrados na Tabela 8.

E importante destacar que o pré-processamento foi realizado utilizando a biblioteca
Pandas (Mckinney et al., 2010) e o treinamento e avaliacdo dos modelos preditores
foi realizado com a biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011). Considerando a
execucao da busca em grade para cada experimento, torna-se possivel identificar a
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combinacado de hiperparametros mais eficaz, a qual pode resultar na construgéo de
modelos mais eficientes para a tarefa em questéao.

Neste contexto, geraram-se pelo menos 540 modelos por alvo, considerando trés
bandas de frequéncias (Alpha, Beta e Gama), 15 combinagdes de regides do cérebro
(Tabela 6), quatro configuracdes de janela temporal (Tabela 7) e trés algoritmos de
aprendizado de maquina (Tabela 8).



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados deste estudo. Deste modo, sao
discutidos os resultados dos modelos construidos para predicdo de emocao, para as
dimensbes emocionais de excitacao, valéncia, dominancia e preferéncia. A avaliacao
de desempenho dos modelos preditivos tem como base quatro métricas apresentadas
na Secdo 2.3.4: acuracia, precisao, sensibilidade e F1-Score. De modo geral, valores
mais elevados indicam resultados superiores.

Todas as informagdes detalhadas, incluindo os resultados completos das métricas
de avaliagdo, matrizes de confusdo e hiperpardmetros utilizados na construcao dos
modelos preditivos, estdo disponiveis no seguinte repositério’. Tendo em vista realizar
uma andlise especifica sobre as intensidades cerebrais de eletrodos por regides e
0 uso de janelas temporais, foram considerados trés cendrios com base no dataset
estruturado construido:

Cenario 1: Considerando informagdes sobre todos os 32 eletrodos.

Cenario 2: Considerando dados de eletrodos agrupados por regides especificas do
cortex cerebral.

Cenario 3: Considerando registros combinados por janela temporal.

4.1 Cenario 1

Esta Secéo aborda os resultados dos modelos de classificacdo desenvolvidos para
prever o nivel de emogao nas perspectivas baixa e alta para as dimensdes excitacao,
valéncia, dominancia e preferéncia. Neste Cenario 1, considera-se o dataset estrutu-
rado construido, composto de informag¢des mapeadas das imagens segmentadas por
eletrodos, considerando os niveis de ativacdo cerebral dos 32 eletrodos.

"https://github.com/brunocascaes/EEG-Emotion-Recognition


https://github.com/brunocascaes/EEG-Emotion-Recognition
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Figura 19 — Cenario 1: Acuracia dos modelos para a) excitacao, b) valéncia, ¢) dominancia e

d) preferéncia.
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Fonte: autoria prépria.

A Figura 19 exibe os graficos contendo as comparag¢des de desempenho, em ter-
mos de acuracia percentual, para os algoritmos K-NN, RF e SVM nas bandas de
frequéncia de Alpha, Beta e Gama, para cada uma das quatro dimensdes emocio-
nais analisadas neste estudo. Ao observar os gréficos, verifica-se que, apesar de que
os resultados sejam proximos, o aumento da frequéncia dos dados de EEG esta as-
sociado a melhoria na acuracia. Deste modo, os resultados obtidos com frequéncia
Gama superam os demais. Em relacao aos algoritmos aplicados, percebe-se que, de
forma geral, o algoritmo SVM apresentou melhores resultados, seguido pelo RF e K-
NN. Destaca-se uma Unica excegao para dimensao de valéncia, na frequéncia Alpha,
onde o algoritmo RF demonstrou um desempenho superior ao SVM.

As Figuras 20, 21, 22 e 23 proporcionam visdes mais detalhadas sobre os de-
sempenhos dos modelos por meio dos acertos e erros em cada classe, na banda de
frequéncia Gama, para as dimensdes emocionais de excitagao, valéncia, dominancia
e preferéncia, respectivamente. As matrizes de confusdo para as bandas de frequén-
cia Alpha e Beta podem ser visualizadas no Apéndice B.
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Ao analisar as matrizes de confusao de excitacao, na banda de frequéncia Gama,
observa-se mais acertos para classe baixa, representada pelo “0”, com o RF e uma
maior facilidade em acertar registros do tipo alta, representada pelo “1”, com os demais
algoritmos. Entretanto, para a dimensao de preferéncia, a tendéncia € oposta. No caso
da valéncia, destaca-se uma maior dificuldade em acertar valores do tipo “0” em todas
as situacgoes. Ja para dominancia, percebe-se uma maior complexidade em acertar
valores do tipo “1”. Em geral, ndo ha uma diferenca significativa entre as classificacdes
corretas das classes “0” e “1”, exceto nos modelos construidos por K-NN e RF para a
dimenséao de valéncia.

Figura 20 — Cenario 1: Matrizes de confusado de excitacao na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 21 — Cenario 1: Matrizes de confusdo de valéncia na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria propria.

A Tabela 9 apresenta de maneira sumarizada os resultados das métricas de ava-
liagdo do Cenario 1, onde sdo destacados o melhor e pior caso de cada dimensao
emocional. Conforme discutido anteriormente, o algoritmo SVM demonstrou ser a op-
¢ao mais eficaz entre os algoritmos considerados para prever emog¢des, especialmente
em Gama. O hiperparametro associado a este contexto de melhor caso é o valor 1
para constante de regularizacao. Por outro lado, os resultados menos favoraveis foram
obtidos com K-NN, na frequéncia mais baixa analisada neste estudo.
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Figura 22 — Cenario 1: Matrizes de confusdo de dominancia na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 23 — Cenario 1: Matrizes de confusao de preferéncia na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria prépria.
Tabela 9 — Cenario 1: Avaliacao dos modelos preditores para melhor e pior caso.
Precisao (%) Sensibilidade (%) F1-Score (%) Acuracia (%)
Modelo  Algoritmo Frequéncia Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1
Melhor caso
Excitagao SVM Gama 62,34 62,02 61,53 62,82 61,93 62,42 62,18
Valéncia SVM Gama 58,6 58,53 58,36 58,77 58,48 58,65 58,56
Dominancia SVM Gama 64,07 64,71 65,5 63,28 64,78 63,99 64,39
Preferéncia SVM Gama 60,24 61,1 62,68 58,63 61,43 59,84 60,65
Pior caso
Excitagao K-NN Alpha 57,47 57,17 56,31 58,33 56,88 57,75 57,32
Valéncia K-NN Alpha 53,61 53,49 52,72 54,38 53,16 53,93 53,55
Dominancia K-NN Alpha 59,01 58,95 59,07 59,36 58,66 59,15 58,87
Preferéncia K-NN Alpha 55,26 55,13 55,4 56,56 53,96 55,84 54,67

Fonte: autoria propria.

Por fim, ainda a partir da Tabela 9, observa-se que, de forma geral, para os me-
Ihores casos, os valores de precisao, sensibilidade e F1-score exibem resultados se-
melhantes ao analisar as classes “0” e “1”, sem uma preferéncia muito aparente por
uma das classes. Os valores de acuracia, método frequentemente abordado na litera-
tura, para todos os modelos construidos neste estudo estao detalhados por dimensao
emocional no Apéndice A. No caso deste Cenario 1, em que todos os 32 eletrodos
sé&o considerados, a coluna a ser observada é a de nome All, considerando janela
temporal de 1 segundo.



54

4.2 Cenario 2

Esta Secédo aborda os resultados dos modelos desenvolvidos para realizar a pre-
visdo do nivel de emocéao nas perspectivas baixa e alta para as dimensdes excitacao,
valéncia, dominancia e preferéncia. Neste Cenario 2, considera-se o dataset estrutu-
rado construido, composto de informacdes mapeadas das imagens segmentadas por
grupos de eletrodos referentes as regides do cérebro. As variagbes utilizadas quanto
aos atributos sdo as mesmas apresentadas na Tabela 6.

As Figuras 24, 25, 26 e 27 apresentam comparagao da acuracia percentual para
combinacgdes de regides cerebrais para excitacao, valéncia, dominancia e preferéncia,
respectivamente. Ainda, nestas imagens, os simbolos sobre a linha preta destacam
valores obtidos no Cenario 1, onde foram considerados todos (All) os eletrodos.

Figura 24 — Cenario 2: Acuracia dos modelos de excitagdo na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria prépria.

Através destes graficos, percebe-se que, para todas as dimensdes, nao houve me-
lhora de desempenho em termos de acuracia ao utilizar eletrodos referentes a regides
especificas do cérebro comparado ao uso de informagdes de todos os 32 eletrodos
disponiveis (Cenario 1). No entanto, destaca-se de maneira positiva a combinacao
de regides, como a zona frontal associada a zona intermediéria frontal/central, re-
presentada nos graficos por meio de F + FC, e da zona parietal associada a zona
intermediaria parietal/central, representada nos graficos por meio de P + CP.
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Figura 25 — Cenario 2: Acuracia dos modelos de valéncia na banda de frequéncia Gama.
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Figura 26 — Cenario 2: Acurécia dos modelos de dominancia na banda de frequéncia Gama.
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Ao analisar estes gréaficos na banda de frequéncia Gama, nota-se como destaques
negativos tendo em vista menores acuracias os datasets compostos pela zona tem-
poral T e Fp para a dimensao de excitacdo, T e zona intermediaria Parietal/Ocipital PO
para as demais dimensdes. Uma explicacdo possivel para essa ocorréncia é que es-
tas regides possuem menos eletrodos, o que esta alinhado com a informacao de que
os resultados foram melhores quando todos os 32 eletrodos foram utilizados.
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Figura 27 — Cenario 2: Acuracia dos modelos de preferéncia na banda de frequéncia Gama.
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Fonte: autoria prépria.

A Tabela 10 sumariza os resultados das métricas de avaliagdo no Cenario 2, des-
tacando o melhor e pior caso para cada dimensdo. Em acordo com os graficos apre-
sentados anteriormente, observa-se que o algoritmo SVM mostrou-se eficaz para as
dimensodes de valéncia e preferéncia, na banda de frequéncia Gama. Por sua vez, o
RF mostrou-se eficaz para excitagdo e dominancia, nas bandas de frequéncia Gama
e Beta, respectivamente. Vale ressaltar os hiperparametros dos melhores casos: 200
para numero de arvores e 10 para a profundidade maxima no RF, e 1 e 2 para cons-
tante de regularizacdo do SVM para valéncia e preferéncia, respectivamente. Os pio-
res resultados, em geral, foram associados aos modelos gerados por K-NN na banda
com frequéncias mais baixas, de Alpha.

Tabela 10 — Cendrio 2: Avaliagdo dos modelos preditores para melhor e pior caso.

Precisao (%) Sensibilidade (%) F1-Score (%) Acuracia (%)
Dimensdo Algoritmo Frequéncia Regido Classe 0 Classe1 Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1
Melhor caso

Excitagao RF Gama F+FC 58,99 59,13 59,45 58,67 59,22 58,9 59,06

Valéncia SVM Gama F+FC 56,3 56,23 55,99 56,54 56,14 56,38 56,26
Dominéancia RF Beta P+CP 62,18 60,43 57,37 65,11 59,68 62,68 61,24
Preferéncia SVM Gama F+FC 58,78 57,7 54,93 61,48 56,79 59,53 58,2

Pior caso

Excitacao K-NN Alpha Fp 49,82 49,84 47,73 51,93 48,75 50,86 49,83

Valéncia RF Alpha T 49,92 49,93 46,38 53,47 48,08 51,64 49,92
Dominancia K-NN Alpha Fp 48,47 48,63 45,77 51,34 47,08 49,95 48,56
Preferéncia K-NN Gama Fp 49,16 49,26 46,04 52,37 47,55 50,77 49,21

Fonte: autoria prépria.
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De forma geral, os modelos construidos com sinais da frequéncia Alpha nao gera-
ram bons resultados, assim como no Cenario 1. Cabe lembrar que, conforme discutido
na Secéao 2.1, as frequéncias da banda Alpha, a qual a frequéncia 10 Hz esta inclusa,
refere-se ao estado mental de relaxamento. Por outro lado, as bandas de frequéncia
Beta e Gama produziram resultados similares, apesar de baixos, com leve vantagem
geral para frequéncia mais superior. Vale salientar que dentre as dimensdes analisa-
das neste estudo, a valéncia apresentou menor diferenca entre resultados por regiao
comparado ao uso de todos eletrodos. Os valores de acuracia dos demais modelos
gerados neste Cenario 2 encontram-se detalhados por dimensdo emocional no Apén-
dice A. No caso deste Cenario, deve-se considerar a janela temporal de 1 segundo.

Figura 28 — Cenério 2: Matrizes de confusdo, nos melhores casos, para: a) excitacdo com
RF na banda de frequéncia Gama sobre a regidao F + FC; b) valéncia com SVM na banda de
frequéncia Gama sobre a regidao F + FC; ¢) dominancia com RF na banda de frequéncia Beta
sobre a regido P + CP; e, d) preferéncia com SVM na banda de frequéncia Gama sobre a
regido F + FC.
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Fonte: autoria prépria.

Por fim, as matrizes de confuséo da Figura 28 ilustram a avaliacdo de desempenho
dos melhores modelos gerados para excitacao, valéncia, dominancia e preferéncia. Ao
observar as Figuras 28(a) e 28(b), verifica-se que existe um valor proximo de acertos
para ambas as classes, sem uma preferéncia muito aparente. Ja ao analisar as Figu-
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ras 28(c) e 28(d), percebe-se que as dimensdes de dominancia e preferéncia, neste
cenario, ttm uma maior dificuldade em acertar valores pertencentes a classe “0”.
Neste contexto, observa-se que a segmentagdo por regides de eletrodos, com-
parado ao uso de todos os eletrodos, nao melhorou o desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina para predicao de emogdes por meio de dimensdes.

4.3 Cenario 3

Esta Secéo aborda os resultados dos modelos construidos para prever o nivel de
emocao nas dimensdes de excitacao, valéncia, dominancia e preferéncia. Neste ter-
ceiro e ultimo cenario, analisa-se 0 dataset estruturado considerando combinacdes
relacionadas ao uso de janelas temporais e sobreposicédo de sinais. Além da discus-
sao geral, serdo apresentados os graficos e matrizes de confusao na frequéncia de
42 Hz (Gama), tendo em vista que os modelos construidos utilizando esta frequéncia
produziram os melhores resultados.

As variacdes do formato do dataset sdo as mesmas apresentadas na Tabela 7.
Nos Cenérios 1 e 2 foram utilizadas janelas temporais de 1 segundo sem sobreposi-
¢éo, sendo esta representada por 1-0. No caso do Cenario 3, sédo realizados experi-
mentos com as janelas temporais de tamanho 4, 10 e 20, com 50% de sobreposicao,
sendo estas representadas por 4-2, 10-5, 20-10, respectivamente. Estas combi-
nacdes de janela e deslocamento temporal sdo aplicadas diretamente aos dados do
dataset estruturado por meio do uso da média. Por exemplo, ao considerar uma ja-
nela temporal de 4 segundos com um deslocamento de 50%, o0s niveis de ativacao por
regidao cerebral sdo combinados da seguinte forma: os atributos preditivos entre 0 e
4 segundos sao combinados em um Unico registro, os registros entre 2 e 4 segundos
em outro, entre 4 e 8 segundos em outro e, assim por diante.

As Figuras 29, 30, 31 e 32 apresentam graficos comparativos dos resultados de
acuracia para as dimensdes de excitagao, valéncia, dominancia e preferéncia, res-
pectivamente. Nestes graficos estdo indicados trés tipos de janela temporal com so-
breposicao de sinal, além da janela de 1 segundo utilizada em outros cenérios para
fins de comparacéo. Além disto, estdo indicados gréaficos para os trés algoritmos uti-
lizados neste estudo. Estes graficos destacam apenas as combinacdes entre regides
de eletrodos que apresentam os melhores desempenhos, incluindo o uso da regiao
composta por todos os 32 eletrodos. Cabe lembrar que o marcador All refere-se aos
experimentos com o uso de todos os 32 eletrodos.

Ao analisar estes graficos, em geral, observa-se uma melhora significativa na acu-
racia dos modelos, ja ao utilizar a combinacao de janela temporal com sobreposicao
de 4-2, especialmente com o uso do K-NN. Deste modo, destacam-se as acuracias
percentuais, na frequéncia Gama com este algoritmo, de 73,7% para excitagao, 71,5%
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para valéncia, 74,7% para dominancia e 72,7% para preferéncia. Isto indica que ao
permitir uma transicdo mais suave entre os segmentos de imagens, houve uma me-
lhora no desempenho. Considerando que o K-NN baseia-se na busca por registros
semelhantes para realizar previsdes, o algoritmo se beneficia do processo de suaviza-
cao de segmentos. Para as combinagdes de 10-5 e 20—10, observa-se uma melhora
de desempenho para K-NN e RF, enquanto o desempenho de SVM permanece prati-
camente inalterado comparado a combinagéo 4-2.

Figura 29 — Cenario 3: Acuracia dos modelos de excitagcdo na banda de frequéncia Gama.
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Figura 30 — Cenario 3: Acurécia dos modelos de valéncia na banda de frequéncia Gama.
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Figura 31 — Cenario 3: Acurécia dos modelos de dominancia na banda de frequéncia Gama.
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Figura 32 — Cenario 3: Acuracia dos modelos de preferéncia na banda de frequéncia Gama.
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Em todos os casos mostrados nos graficos, os modelos apresentaram melhor de-
sempenho quando todos os eletrodos foram utilizados. Apesar disto, merecem desta-
que os modelos compostos pelas combinacdées F + FCe P + CP, 0s quais também re-
gistraram melhora de desempenho. Ao verificar o nimero de atributos, percebe-se que
as configuragdes com maior quantidade de eletrodos obtiveram melhores resultados.
Especificamente, no que diz respeito a regido frontal do cortex cerebral, destaca-se
que esta consoante a literatura, uma vez que esta regiao esta associada a regulacao
emocional, conforme discutido na Secéo 2.1.

As Figuras 33, 34, 35 e 36 ilustram as matrizes de confus&o, na banda de frequén-
cia Gama com o uso do K-NN, a fim de proporcionar mais detalhes sobre os desem-
penhos dos melhores modelos por meio dos acertos e erros em cada classe, para as
dimensbes emocionais de excitacado, valéncia, dominancia e preferéncia, respectiva-
mente. Estas matrizes referem-se ao caso em que todos os 32 eletrodos sao conside-
rados, tendo em vista que proporcionaram os melhores resultados. Cada Figura exibe
trés matrizes de confusdo correspondentes a janelas de 4, 10 e 20 segundos, com
uma sobreposicao de 50%. Em todos os casos, ndo se observam disparidades nos
acertos e erros entre as classes. Entretanto, destaca-se que, em geral, os modelos de
excitagdo demonstraram uma maior eficiéncia em reconhecer a classe “0”.

Figura 33 — Cenario 3: Matrizes de confusao de excitacdo com K-NN na banda de frequéncia
Gama usando dados de todos os eletrodos.
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Figura 34 — Cenario 3: Matrizes de confusdo de valéncia com K-NN na banda de frequéncia
Gama usando dados de todos os eletrodos.
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Figura 35 — Cenario 3: Matrizes de confusdo de dominancia com K-NN na banda de frequéncia
Gama usando dados de todos os eletrodos.
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Figura 36 — Cenario 3: Matrizes de confusao de preferéncia com K-NN na banda de frequéncia
Gama usando dados de todos os eletrodos.
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As matrizes de confusdo dos modelos construidos com K-NN para as bandas de
frequéncia Alpha e Beta podem ser visualizadas no Apéndice B. As demais matrizes
de confusao — de outras combinagdes de algoritmo, frequéncia, janela e deslocamento
de sinal, e regido do cérebro — estdo disponiveis no repositério do GitHub.
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Por fim, a Tabela 11 sumariza os resultados dos melhores e piores modelos, con-
siderando as métricas deste estudo. No geral, tanto os modelos mais eficazes quanto
os menos eficazes foram construidos com base no K-NN. Nos casos de melhor de-
sempenho, as frequéncias mais altas tém um impacto mais positivo, especialmente
guando todos os 32 eletrodos foram utilizados. Por outro lado, os casos menos efi-
cazes aparecem com a combinag¢do 4—2, devido ao menor intervalo de janela. Para
estes casos menos eficazes, os valores das métricas ficam em torno de 50%. Assim
como discutido no Cenario 2, os grupos de eletrodos com menos atributos tiveram
0s piores desempenhos, como o0 grupo composto exclusivamente pelos eletrodos da
regiao temporal.

Tabela 11 — Cenario 3: Avaliagdo dos modelos preditores para melhor e pior caso.

Precisao (%) Sensibilidade (%) F1-Score (%) Acuracia (%)
Dimensdao Combinagdo Algoritmo Frequéncia Regido Classe 0 Classe 1 Classe0 Classe 1 Classe 0 Classe 1
Melhor caso

Excitacdo 20-10 K-NN Gama All 85,51 85,42 85,4 85,53 85,45 85,47 85,46
Valéncia 20-10 K-NN Gama All 85,01 85,1 85,12 84,99 85,06 85,04 85,05
Dominancia 20-10 K-NN Gama All 85,64 86,2 86,31 85,53 85,97 85,86 85,92
Preferéncia 20-10 K-NN Gama All 84,35 84,63 84,69 84,29 84,52 84,46 84,49
Pior caso
Excitacdo 4-2 K-NN Gama Fp 51,56 51,33 47,47 55,4 49,43 53,29 51,43
Valéncia 10-5 K-NN Alpha AF 49,54 49,54 49,31 49,77 49,43 49,66 49,54
Dominancia 4-2 K-NN Alpha T 51,17 51,13 50,18 52,11 50,67 51,61 51,15
Preferéncia 4-2 K-NN Alpha PO 49,68 49,67 50,39 48,95 50,03 49,31 49,67

Fonte: autoria prépria.

Ao comparar com os resultados dos cenarios anteriores, observa-se que o uso de
janelas temporais com sobreposicao, visando reforcar atividades recorrentes e, por-
tanto, reduzindo a variabilidade nos sinais, teve um impacto positivo na construcao
dos modelos, com melhorias ja evidentes com uma janela temporal de 4 segundos.
Em termos gerais, os estudos na literatura geralmente baseiam-se na construcao de
modelos especificos para cada individuo, o que pode resultar em desempenho supe-
rior. No entanto, neste trabalho, optou-se por criar modelos treinados com dados de
varios sujeitos. Assim, pode-se observar que os resultados foram promissores, consi-
derando a complexidade da area, seja pela natureza complexa dos sinais de EEG ou
pela subjetividade das emocdes.



5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um pipeline para reconhecimento de emocdes, base-
ado em imagens topograficas cerebrais geradas a partir de sinais de eletroencefalo-
grama, considerando a importancia desta area de estudo para investigagao do funcio-
namento do cérebro humano em diversas condi¢des e estados mentais.

Dentro deste contexto, este trabalho utilizou como estudo de caso o dataset DEAP,
gue contém informacdes sobre as respostas de sujeitos enquanto eram expostos a
estimulos musicais e visuais, em quatro dimensbdes emocionais: excitacao, valéncia,
dominancia e preferéncia. Com foco neste tema de estudo, os principais objetivos
centraram-se na construgdo de um dataset estruturado, a partir de mapas topograficos
de EEG, incluindo o0 mapeamento das regides cerebrais e suas respectivas intensida-
des de ativagéo, e na andlise e desenvolvimento de modelos preditivos de emocdes.

O dataset construido neste estudo proporciona uma abordagem alternativa para
analise dos dados, exigindo uma menor capacidade de armazenamento e processa-
mento em comparagdo com o0s registros no formato de imagens. Salienta-se que o
dataset esta disponivel em um repositério GitHub', servindo como recurso para tare-
fas de reconhecimento de emoc¢des, com dados de EEG em um formato estruturado.

Os modelos preditivos foram desenvolvidos com o uso de técnicas de aprendizado
de maquina, sendo utilizados nos experimentos até cerca de 238 mil registros proveni-
entes do dataset estruturado construido. Deste modo, foram treinados trés algoritmos
— K-NN, RF e SVM, cada um com diferentes fundamentos matematicos, para cada ex-
perimento. No que se refere as frequéncias consideradas neste estudo, destacam-se
trés amostras pertencentes as bandas de frequéncia Alpha, Beta e Gama.

Durante o processo de treinamento, foram realizados diversos experimentos para
analisar configuracdes dos modelos, as quais s&o apresentadas neste estudo por meio
de trés cenarios. O primeiro cenario visou avaliar o desempenho dos modelos ao utili-
zar as informagodes oriundas dos 32 eletrodos considerados nos experimentos de co-
leta de sinais de EEG. O segundo cenario avaliou o0 desempenho dos modelos consi-
derando configuragdes especificas dos atributos do dataset segmentados por regides

"https://github.com/brunocascaes/EEG-Emotion-Recognition/tree/main/dataset
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do cérebro. Por sua vez, o terceiro cenario teve como foco avaliar o desempenho
dos modelos mediante o uso de janelas e sobreposi¢do temporal nos sinais de EEG.
Deste modo, enquanto os cenarios 1 e 2 utilizam janelas temporais de 1 segundo, 0
terceiro cenario avaliou janelas de 4, 10 e 20 segundos, com sobreposicao de 50%
destas janelas.

Com base nos resultados obtidos, pode-se responder as questdes de pesquisa
deste estudo. Observa-se que o Cenario 1 proporcionou resultados superiores em
comparacgao ao Cenario 2. Logo, o uso de todos os eletrodos contribuiu positivamente
para o desempenho dos modelos em compara¢ao com a utilizagdo de segmentos de
regides especificas do cortex cerebral. Ao comparar com o cenario 3, nota-se uma
melhora no desempenho dos modelos com o uso de janelas temporais mais extensas,
as quais promovem uma suavizag¢ao nos dados.

De forma geral, observou-se que os modelos construidos com dados de frequéncia
da banda Alpha nao resultaram em desempenhos satisfatorios, enquanto as frequén-
cias da banda Beta e Gama proporcionaram modelos de melhor desempenho, com
destaque para os construidos na frequéncia 42 Hz. Ao considerar a avaliagdo segmen-
tada por regido, destacaram-se positivamente as localizacées compostas pelas zonas
frontal (F + FC) — para excitacao, valéncia e preferéncia — e parietal (P + CP) — para
dimensao de dominancia. Entre os pontos negativos, evidenciou-se que regidées com
menor influéncia de eletrodos, como as areas temporal (T) e zona intermediaria entre
a regiao pré-frontal e frontal (AF), apresentaram resultados menos expressivos. O uso
de janelas temporais revelou-se eficaz, com resultados consistentes ja com janelas
de 4 segundos, considerando a complexidade dos dados. Neste contexto, destaca-se
qgue os algoritmos K-NN e SVM demonstraram respostas mais satisfatérias na tarefa
de predicdo de emogdes, principalmente quando utilizadas janelas temporais com e
sem sobreposicao, respectivamente.

Os resultados obtidos foram promissores mesmo com o uso de algoritmos conven-
cionais de aprendizado de maquina. Utilizando janelas temporais de 4 segundos, na
frequéncia Gama com K-NN, foram alcangados acuracia de 73,7%, 71,54%, 74,71%
e 72,68% para as dimensdes de excitagao, valéncia, dominancia e preferéncia, res-
pectivamente. Ja com uma janela de 20 segundos, na frequéncia Gama com K-NN,
obteve-se acuracia de 85,46%, 85,05%, 85,92% e 84,49% para as dimensdes de ex-
citacao, valéncia, dominancia e preferéncia, respectivamente.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar e desenvolver novos modelos para
reconhecimento de emogdes, considerando diferentes amostras de frequéncia e jane-
las temporais. Além disto, planeja-se conduzir experimentos adicionais com o dataset
estruturado construido, explorando diversas combinacdes das regides cerebrais. Ou-
tra linha de pesquisa envolvera a realizacdo de experimentos utilizando o dataset de
mapas topograficos com as regides do cérebro segmentadas, empregando algoritmos
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de aprendizado profundo.

No contexto do reconhecimento de emog¢des por meio de sinais de EEG, transfor-
mados em imagens e mapeados em um dataset estruturado, esta pesquisa representa
um relevante tépico de estudo. A abordagem estruturada para analise e construcao
de modelos permite um formato alternativo para analisar o comportamento e funcio-
namento do cérebro humano através do reconhecimento de emoc¢des, sendo interes-
sante para 0 campo da neurociéncia.
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APENDICE B — Matrizes de confusdo de modelos usando dados de todos os
eletrodos

Figura 37 — Cenario 1: Matrizes de confusédo de excitacido em Alpha.
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Figura 38 — Cenario 1: Matrizes de confusdo de excitagdo em Beta.
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Figura 39 — Cenario 1: Matrizes de confusdo de valéncia em Alpha.
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Figura 40 — Cenario 1: Matrizes de confusao de valéncia em Beta.
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Figura 41 — Cenério 1: Matrizes de confusdo de dominancia em Alpha.
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Figura 42 — Cenario 1: Matrizes de confusdo de dominéancia em Beta.

K-Nearest Neighbors
4500

4000

Classe Real

—

-3500

0 1
Classe Predita

Fonte: autoria propria.

Figura 43 — Cenario 1: Matrizes de confusao de preferéncia em
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Figura 44 — Cenério 1: Matrizes de confuséo de preferéncia em Beta.
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Figura 45 — Cenario 3: Matrizes de confusédo de excitacdo com K-NN em Alpha.
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Figura 46 — Cenario 3: Matrizes de confusdo de excitagdo com K-NN em Beta.
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Figura 47 — Cenario 3: Matrizes de confusdo de valéncia com K-NN em Alpha.
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Figura 48 — Cenario 3: Matrizes de confusao de valéncia com K-NN em Beta.
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Figura 49 — Cenério 3: Matrizes de confusdo de dominéancia com K-NN em Alpha.
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Figura 50 — Cenario 3: Matrizes de confusdo de dominancia com K-NN em Beta.
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Figura 51 — Cenario 3: Matrizes de confusao de preferéncia com K-NN em Alpha.
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Figura 52 — Cenario 3: Matrizes de confusao de preferéncia com K-NN em Beta.
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