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RESUMO

São descritos dois algoritmos fuzzy evolutivos para aprendizado de máquina online, viz., evol-
ving Granular Fuzzy Classifier (eGFC) e Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System
(DENFIS). O objetivo é processar fluxos de dados de eletroencefalografia (EEG) e construir
modelos classificadores de emoções. Uma base de dados bem conhecida, chamada DEAP, é
considerada. Os dados proveem de 32 sujeitos que assistem 40 vídeo-clipes musicais de 1 mi-
nuto cada. Após cada vídeo, preenchem formulários. Estes são usados para definir 8 rótulos de
um problema de classificação de padrões. Os rótulos são definidos de acordo com quadrantes
do modelo Excitação-Valência-Dominância. Analisou-se os efeitos de canais EEG individuais
e de janelas de tempo. Um experimento multicanal visando comparar o desempenho dos dois
algoritmos foi realizado. Conclui-se que todas as 4 bandas de frequência analisadas, entre 4 e
45Hz, contribuem para o desempenho de classificação. O lobo parietal se mostrou a região mais
promissora para auxiliar a classificação. A velocidade de processamento de amostras de ambos
os algoritmos é alta, em torno de milissegundos ou menos. A maior acurácia entre os dois al-
goritmos foi de 32,68% (eGFC) usando atributos espaciais provenientes do espectro de Fourier
apenas. É notável que há aprendizado ao longo do tempo visto que a expectativa de acurácia
de um classificador aleatório em um conjunto de dados balanceado é de 12,50%. Conclui-se
que padrões temporais em dados EEG predominam em relação aos padrões espaciais. A trans-
formada de Fourier, embora interessante, não é a transformação mais adequada para a busca de
novos padrões visto a perda de parte da informação temporal.

Palavras-chave: Sistemas Inteligentes. Interface Cérebro-Computador. Aprendizado de Má-
quina.



ABSTRACT

Two evolving fuzzy algorithms for online machine learning are described, viz., evolving Granu-
lar Fuzzy Classifier (eGFC) and Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System (DENFIS).
The objective is to process electroencephalogram (EEG) data streams, and build emotion clas-
sification models. A well-known dataset, namely DEAP, is considered. The data is provided by
32 subjects that are exposed to 40 musical videos of 1 minute. After each video, the subjects fill
in some forms, which are used to define 8 labels of a pattern classification problem. The labels
are defined according to the quadrants of the Arousal-Valence-Dominance sphere. Individual
EEG channels and time-window lengths were evaluated. A multi-channel experiment, aiming
to compare the performance of both evolving algorithms, was also carried out. We conclude
that the 4 frequency bands under analysis, from 4 to 45Hz, contribute to the classification per-
formance. The parietal lobe has shown to be the most significant region of the brain to assist
classification. The processing speed of both algorithms is fast, around milliseconds or even less.
The greatest accuracy was reached by eGFC, 32.68%, using spatial attributes from the Fourier
spectrum only. Model learning over time is notable since the expected accuracy of a random
classifier in a balanced dataset is 12.50%. We conclude that temporal patterns in EEG data are
predominant over spatial patterns, and, therefore, the Fourier transform, altough helpful, is not
the most appropriate transformation to search for new patterns.

Keywords: Intelligent Systems. Brain-Computer Interface. Machine Learning.
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1 INTRODUÇÃO

A interface cérebro-computador (ICC), também chamada de interface cérebro-máquina,

é um sistema de controle e comunicação que permite a interação do cérebro humano com dis-

positivos externos, por meio de sinais de controles gerados por ondas cerebrais. Essa tecnologia

permite uma pessoa controlar o ambiente externo sem uso da habilidade física da pessoa. A ICC

é um sistema dependente de um classificador, isso é, de uma inteligência artificial, que possa

analisar os dados das ondas cerebrais, as diferenciar e classificar. O processo completo do funci-

onamento de uma ICC é: i) aquisição de sinal; ii) pré-processamento; iii) extração de atributos;

iv) reconhecimento e classificação de padrões; e v) envio de sinais de controle para um dispo-

sitivo físico ou agente virtual (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012; MAK; WOLPAW,

2009).

Um dos meios mais comuns de se adquirir o sinal é através da eletroencefalografia

(EEG) não-invasiva. Esta capta a atividade elétrica do cérebro pelo couro cabeludo. Por ser

um método não invasivo, pode ser aplicado em crianças e adultos com praticamente nenhum

risco ou limitação (TEPLAN, 2002). Os sensores de EEG medem a diferença de potencial de

um ponto da cabeça em relação a outro ponto, usado como referência. Seus sinais se caracte-

rizam como sendo rítmicos, espontâneos e de baixa amplitude (da ordem de dezenas de µV).

Além disso, os sinais são diferentes para cada indivíduo; e dependem do estado físico, psico-

lógico e comportamental (CANTARELLI; MENDES JÚNIOR; STEVAN JUNIOR, 2016). O

sistema de aquisição consiste de eletrodos, que podem ser à seco ou com gel. Os eletrodos

são feitos de ligas de prata, ouro, aço inoxidável ou estanho; amplificadores de sinais; conver-

sores analógicos digitais; e de um sistema de gravação de dados. Assim, o sinal é adquirido

do couro cabeludo. Há amplificação do sinal para que a digitalização via conversor A/D seja

mais precisa, e por fim o sinal é exibido e/ou gravado em um dispositivo, como um computador

(NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012; MAK; WOLPAW, 2009).

O desenvolvimento da tecnologia de ICC e o acesso fácil a dispositivos comerciais de

eletroencefalografia seca não-invasiva evoluiu a pesquisa dos sinais cerebrais para uso além de

uso clínico. Combinado com o uso de redes neurais e ferramentas de aprendizado, a leitura

de ondas cerebrais tem seguido caminhos para acessibilidade, como controle de cadeira de

rodas (VOZNENKO; CHEPIN; URVANOV, 2018), de movimento de próteses para pessoas

com deficiência (HOCHBERG et al., 2006), podem ser usadas para digitar (KÜBLER et al.,

2009), mover mouse (MCFARLAND et al., 2008), controlar avatares virtuais (AN; KIM; LEE,
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2016), controlar veículos (ZHUANG; GENG; YIN, 2019), dentre várias outras aplicações. O

desafio dessa área é a complexidade do sinal estudado, o mapeamento e a detecção de padrões

para o uso dessas aplicações, já que além da grande quantidade de dados sendo transmitidos,

tem-se que lidar com a não-linearidade, alta dimensionalidade, variação temporal do modelo e

tempo de processamento dos dados para serem usados em tempo real (LEITE et al., 2012).

É nesse aspecto que ferramentas como redes neurais e inteligência artificial podem au-

xiliar no desenvolvimento da área. Os modelos tradicionais de classificação e de redes neurais

geralmente são supervisionados, têm treinamento longo e necessitam de uma grande quantidade

de dados para terem boas acurácias na sua tarefa (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012),

o que nem sempre é possível dependendo da situação do usuário. Sendo assim, é necessário

desenvolver um método que possa suprir todos os requisitos apresentados e que se adapte ao

usuário de maneira simples e menos exaustiva, trazendo uma maior flexibilidade na integração

do ICC em situações cotidianas e no auxílio de pessoas portadoras de deficiências motoras.

E é nesse contexto que o uso de lógica fuzzy se torna prominente. A lógica fuzzy, ou

lógica difusa, é por definição, uma lógica multivalorada, capaz de trabalhar com incertezas e in-

formações ambíguas que outros tipos de lógica. Assim, sendo muito usada em problemas onde

as manifestações de incerteza são difíceis de serem capturadas e analisadas, tal como é o caso

da análise de sinais cerebrais via eletroencefalografia (HERMAN; PRASAD; MCGINNITY,

2017). Outra característica importante dos sistemas fuzzy é que as regras podem representar

valores linguísticos, tendo assim melhor interpretabilidade na análise de dados do modelo.

Combinado à lógica fuzzy para essas situações, outras técnicas são usadas, como siste-

mas evolutivos. Segundo Lemos, Caminhas e Gomide (2013), sistemas evolutivos inteligentes

são sistemas altamente adaptativos, sendo usados onde os problemas de modelagem e controle

são não-estacionários e de ambiente dinâmico. Eles se diferenciam de sistemas adaptativos pelo

fato desses conseguirem alterar somente seus parâmetros, já sistemas evolutivos são capazes de

adaptar sua própria estrutura em conjunto com seus parâmetros baseado no fluxo de dados que

eles recebem ao longo do tempo. Kasabov (1999) define sete requerimentos principais para um

sistema ser considerado um sistema inteligente, eles são:

• capacidade de aprender rapidamente a partir de grande quantidade de dados;

• ser capaz de se adaptar em tempo real e a partir de fluxo de dados online;

• ter estrutura aberta capaz de se adaptar a novas características;
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• ser baseado em memória;

• ser capaz de aprender e se melhorar a partir de interações com outros sistemas inteligentes

e com o ambiente;

• representar adequadamente espaço e tempo em suas escalas;

• capacidade de se auto-analisar em aspectos como: comportamento, erro global, e sucesso.

Junto a isso, Lemos, Caminhas e Gomide (2013) mostra diversos tipos de sistemas in-

teligentes evolutivos, principalmente com foco em sistemas fuzzy, sendo esses divididos em

sistemas baseados em regras, em árvores e sistemas neuro-fuzzy. Kasabov e Filev (2006) com-

pleta dizendo que “sistemas fuzzy e suas múltiplas interpretações neuro-fuzzy fornecem a base

natural para sistemas evolutivos”. Isso se dá devido ao funcionamento do algoritmo: enquanto

novos dados chegam, criam novos modelos locais (grânulos), novos modelos locais geram no-

vas regras fuzzy para se adaptar aos dados, e com novas regras, temos a evolução da estrutura

do sistema. Essa capacidade constitui a característica básica de sistemas evolutivos.

1.1 Objetivos

O objetivo desta monografia é explorar o uso da abordagem de modelagem online eGFC

(evolving Gaussian Fuzzy Classifier) em classificação de sinais de eletroencefalografia gerados

por estímulos áudio-visuais relativos à clipes musicais junto a interfaces cérebro-computador.

Ademais, espera-se comparar a performance de modelos eGFC àquela de uma abordagem

neuro-fuzzy evolutiva alternativa chamada DENFIS (Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference

System). Pretende-se validar e aprimorar os algoritmos para uso em desenvolvimentos futuros

ligados à área de ICC.

1.2 Organização do Texto

Esse trabalho é organizado da seguinte maneira: no capítulo 2 são introduzidos os con-

ceitos de interface cérebro-computador, suas vantagens, seus problemas, usos e fundamenta-

ções. É descrito o uso de redes neurais e de modelos fuzzy aplicados à interfaces cérebro-

computador. No capítulo 3 descreve-se os sistemas inteligentes evolutivos. São enfatizadas

duas abordagens: DENFIS e eGFC. Suas formulações e comentários sobre aplicabilidade aos

problemas em ICC são apresentados. No capítulo 4 descreve-se a metodologia experimental, a
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obtenção dos dados, os passos de pré-processamento, as medidas de avaliação de desempenho,

e as especificações de hardware e software. No capítulo 5, os resultados são exibidos e discuti-

dos, expondo em imagens e tabelas aqueles mais significativos. Por fim, o capítulo 6 sumariza

a pesquisa e os resultados. Reforça-se as conclusões obtidas da avaliação dos experimentos, e

indica-se direções de continuação deste trabalho.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SISTEMAS FUZZY EM INTERFACE CÉREBRO-

COMPUTADOR

2.1 Fundamentos de ICC

Interfaces cérebro-computador são sistemas especializados capazes de obter sinais neu-

rais e estabelecer uma comunicação direta do cérebro com equipamentos externos a partir da

leitura, análise, classificação e interpretação dos sinais cerebrais para sinais de controle. Esses

sinais podem ser extraídos por magnetoencefalografia, ressonância magnética, eletrocortico-

grafia, espectroscopia no infravermelho próximo, entre outros. Ademais, em ICCs comerciais e

para pesquisa é mais comum que sejam usados sensores secos ou em gel e não invasivos de ele-

troencefalografia, que são mais baratos, oferecem alta precisão temporal e realizam uma medida

direta da atividade neural. Em contraste, a eletroencefalografia não invasiva, além de possuir

maior complexidade em seu sinal, não consegue detectar bem sinais emitidos pelas estrutu-

ras subcorticais, devido à sua distância física e possui resolução espacial menor que dispositi-

vos invasivos (VEGA-ESCOBAR; CASTRO-OSPINA; DUQUE-MUÑOZ, 2015; LIN; JUNG;

ONTON, 2015; VASILJEVIC; MIRANDA, 2019). Há também o problema do decaimento da

qualidade do sinal, já que como a extração é feita diretamente no couro cabeludo, há obstáculos,

como pele e crânio, que dificultam a leitura, provocando uma razão de sinal-ruído de cerca de

5% (ZHANG et al., 2020). Outro inconveniente é que o uso prologando de equipamentos ICCs

acabam causando uma fadiga mental alta devido a alta necessidade de concentração ou atenção

para os estímulos, podendo, devido à fadiga, não operarem de forma correta caso o usuário não

consiga focar o suficiente no uso do equipamento (FERREIRA et al., 2013).

Por meio dessa tecnologia várias pessoas podem ser beneficiadas. Segundo Mak e Wol-

paw (2009) os possíveis usuários são divididos em três grupos: i) pessoas com paralisia total,

ii) pessoas com capacidade de controle muscular muito limitadas e iii) pessoas sem deficiência

muscular que usariam de forma assistiva a tecnologia. Nesses casos a tecnologia teria uso para

comunicação, locomoção, controle de ambiente, neuro-reabilitação, controles de interfaces vir-

tuais, dentre outros. As aplicações do ICC também podem ser divididas, segundo Vasiljevic e

Miranda (2019) como: i) invasiva ou não invasiva, ii) estímulo endógeno ou exógeno, iii) de

processamento síncrono ou assíncrono e iv) sinal de controle passivo, ativo ou reativo.

Para que a ICC capte sinais de controle aos dispositivos, é necessário que ela reconheça

padrões cerebrais específicos. Todavia, reconhecer e classificar pensamentos muito específicos
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como “ligar/desligar equipamento” ou também “mover braço para a direita” são tarefas extre-

mamente complicadas (FERREIRA et al., 2013). Os padrões cerebrais podem ser captados por

meio de ondas, que podem ser divididas em cinco espectros de frequência sendo: ondas delta

(abaixo de 4Hz), teta (4 a 7Hz), alfa (8 a 12Hz), beta (12 a 30Hz), e gama (acima de 30Hz),

onde, respectivamente, são geradas durante o sono profundo e meditação, durante momentos

de sonolência, concentração meditativa e em uma grande gama de processos cognitivos como

cálculos puramente mentais, durante relaxamento, durante atividades motoras e durante proces-

samento simultâneo de informação (VASILJEVIC; MIRANDA, 2019). A partir dessas ondas,

há três estados mentais que se pode reconhecer com precisão, Ferreira et al. (2013) os define

como: i) concentração, usando as ondas alfa e beta; ii) resposta a estímulo visual e sonoros;

iii) e imaginação de movimento, quando se imagina parte do corpo, como mãos ou braço se

movendo.

A captação desses sinais, no caso do EEG não invasivo, é feita por eletrodos no couro

cabeludo. A posição desses eletrodos são geralmente baseadas no sistema internacional de

posição 10-20 para eletrodos, padronizado pela Sociedade Americana de Eletroencefalografia,

o sistema usa de referência o nariz e ínion, onde a posição dos eletrodos é feita a partir de

afastamentos de 10 e 20 graus no plano mediano e horizontal do crânio (NICOLAS-ALONSO;

GOMEZ-GIL, 2012) e são fixados e nomeados de acordo com a área do cérebro adjacente: F

para a área frontal, C para a central, T para a temporal, P para a posterior e O para a occipital.

As letras ainda são acompanhadas por números, onde a parte direita do cérebro (do ponto de

vista da pessoa que está com os eletrodos na cabeça) tem números pares e a parte esquerda com

números ímpares (TEPLAN, 2002).

O reconhecimento de estímulos visuais ou sonoros se classifica em estímulos oscilató-

rios e transientes. O primeiro se dá quando há um mesmo estímulo que se executa repetidamente

em uma mesma frequência, havendo diferenciação nos estímulos dependendo da frequência em

que o estímulo oscila. No padrão transiente há mudança no que está sendo ouvido ou visto,

como a mudança de uma tela preta para uma colorida, ou de um som grave contínuo para um

agudo (MAK; WOLPAW, 2009; FERREIRA et al., 2013). A ativação cerebral por estímulos é

chamada de potencial evocado, também conhecido como potencial relacionado a eventos. São

flutuações altas na amplitude dos sinais cerebrais causadas por estímulos externos ou internos

(TEPLAN, 2002). Essas variações são mensuráveis no instante que a pessoa recebe o estímulo

ou gatilho, tendo variações temporais dependendo do tipo de estímulo apresentado, como o
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N100, uma onda que tem seu pico negativo em 100ms, associada ao mecanismo de desenca-

deamento de atenção, geralmente seguida da P200, com amplitude positiva e pico em cerca de

200ms, ou a P300, onda positiva de pico em cerca de 300ms de longa amplitude ou latência, ge-

rado devido ao estímulo de mudança repentina no padrão acostumado (LOTTE; BOUGRAIN;

CLERC, 2015; CHIEN; HSIEH; GAU, 2019), essa última sendo muito estudada junto a ICC

usando EEG.

Uma preocupação que se deve ter junto a obtenção de sinal de EEG é a tentativa de dei-

xar o sinal o mais limpo possível, ou seja, sem ruídos. Os ruídos na leitura de EEG podem vir

de diversas fontes, como piscar dos olhos, movimentos musculares do pescoço, movimento dos

olhos, fechamento da mandíbula ou movimento da língua. Esse tipo de ruído é conhecido como

artefato biológico (ANGHINAH et al., 2006) e são muito difíceis de serem evitados, principal-

mente pelas componentes ocorrerem nas frequências de onda cerebral. Também podem ser do

ambiente, como interferência eletromagnética, de radiofrequência ou do ruído de rede (SWEE-

NEY; WARD; MCLOONE, 2012). Além disso, a amplitude dos artefatos biológicos é maior do

que a de potencial evocado, os sinais de EEG variam em dezenas de µV, enquanto os oculares

(EOG) e musculares (EMG) são da ordem de centenas de µV (NOLAN; WHELAN; REILLY,

2010). Um dos meios de remover parte dos artefatos é com o uso de filtros, por exemplo um

filtro passa-alta para remover sinais gerados por respiração, um passa-baixa com frequência de

corte no sinal mais alto de interesse, como de 40 a 50 Hz pode ajudar também a remover o ruído

de rede (TEPLAN, 2002; SWEENEY; WARD; MCLOONE, 2012). Há também o uso de aná-

lise de componentes independentes, filtros da Kalman, análise de correlação canônica, filtros

bayesianos e diversos outros meios que dependem da qualidade dos sensores, quantidade de

canais registrados, capacidade de operação online, dentre outros vários fatores para determinar

os métodos de remoção de artefatos (SWEENEY; WARD; MCLOONE, 2012).

2.2 Rede Neural Aplicada a ICC

Redes neurais são modelos inspirados em como o cérebro processa informação, para

poder processar tarefas de forma melhor que um programa normal de computador. Por serem

capazes de aprender depois de treinadas e conseguir classificar com maior facilidade, são usadas

nas ICC no intuito de verificar os padrões das intenções do usuário (NICOLAS-ALONSO;

GOMEZ-GIL, 2012). Nisso, há uma gama gigantesca de redes neurais sendo aplicadas para

uso em interfaces cérebro-computador, tendo em vista a possibilidade de se obter uma grande
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quantidade de dados do usuário para conjuntos de treinamento e testes, aplicações como redes

neurais tendem a funcionar bem.

Uma das vantagens das redes neurais é que elas podem ser usadas em sua forma clássica

na literatura, como o uso de rede neural Multi-layer Perceptron (NNMLP) para classificação,

demonstrada por Subasi e Erçelebi (2005), ou o uso de NNMLP combinada com clusterização

k-means como exposto por Orhan, Hekim e Ozer (2011). Uma abordagem que vem sendo bas-

tante estudada são as redes neurais convolucionais, muito aplicadas à análise e classificação de

imagens, áudios e linguagem natural, têm ganhado campo nas interfaces cérebro-computador,

como por exemplo em Maddula et al. (2017), Tattoli et al. (2014), Dose et al. (2018). Todavia,

como é falado em Xu et al. (2019), há problemas ainda no uso de redes convolucionais, que são

relacionadas ao fato dos dados de EEG não serem rotulados, dificultando o treinamento da rede

neural, que por sua vez, é muito dispendioso em tempo e em capacidade computacional, o que

faz a transferência de aprendizado ser uma das soluções para esses problemas.

Outros métodos incluem combinar redes neurais com soluções como otimização de en-

xames de partículas, onde é usada uma rede neural de bases radiais para minimizar o erro médio

quadrático, e a otimização de enxames para alcançar o mínimo global mais rápido, chegando

a resultados altos para identificação de epilepsia (SATAPATHY; DEHURI; JAGADEV, 2017).

Outra alternativa proposta na literatura é usar redes neurais recorrentes (RNN), junto com ex-

poentes de Lyapunov, para tratar a dinâmica temporal do EEG (GÜLER; ÜBEYLI; GÜLER,

2005). A customização e capacidade de agregação de múltiplas soluções faz das redes neurais

ferramentas versáteis, adaptáveis e, que se bem parametrizadas consigam alta acurácia para os

conjuntos de testes.

2.3 Sistemas Fuzzy Aplicados a ICC

Vários estudos propõem sistemas fuzzy para uso em ICCs, principalmente devido as

características de versatilidade da lógica fuzzy, como adaptabilidade a ambientes dinâmicos

e não estacionários, capacidade de lidar com conjuntos complexos de dados e trabalhar bem

com incerteza e, no final, poder prover interpretabilidade a partir das regras geradas. Todavia,

os modelos fuzzy variam de aplicação a aplicação, tentando alcançar objetivos diferentes ao

longo da abordagem desejada, tal como os usos do Fuzzy Tipo 2 analisando imaginação motora

apresentados em Bhattacharyya et al. (2015), em Nguyen et al. (2015) e em Herman, Prasad

e McGinnity (2017), onde é apresentado um algoritmo treinado para uso offline e online, que
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no fim mostra resultados melhores que algoritmos convencionais, como Máquina de Vetores de

Suporte (SVM) e k-Vizinhos mais Próximos (kNN) para o problema estabelecido.

Redes neuro-fuzzy também são comuns nas aplicações de ICC, com algoritmos que

atuam de forma supervisionada ou não supervisionada, isso é, possuindo respostas conhecidas

ou não para o conjunto de dados de entrada (CANO-IZQUIERDO; IBARROLA; ALMONA-

CID, 2012), criadas como métodos para treinar mais rápido, minimizar erros (COYLE; PRA-

SAD; MCGINNITY, 2009) e para aprimorar o conjunto de dados com técnicas fuzzy, como o

uso de algoritmo de entropia fuzzy por Cao e Lin (2018), onde o parâmetro de entropia fuzzy

é comparado a outros tipos de entropia na classificação de sinais de eletroencefalograma. A

combinação com redes neurais leva a algoritmos que conseguem melhorar o aprendizado deles

a cada passo e informação nova, dando um passo a mais, para algoritmos mais complexos como

lógicas fuzzy adaptativas (ANFIS) e evolutivas, como demonstrado em Güler e Übeyli (2005)

e Xydeas et al. (2006), nesse último, apresentando uma lógica fuzzy combinada com modelo

oculto de Markov para melhorar a performance de classificação.

Outros métodos também acompanham a lógica fuzzy, a fim de deixá-la mais eficiente,

como a otimização de enxames de partículas, discutida em Chai et al. (2014) e em Wu et al.

(2017). O primeiro explora uma rede neural combinada a um método que chamam de “Otimi-

zação de Enxame de Partículas Fuzzy com Operação de Mutação Cruzada” para tentar achar o

modelo ótimo global e não ficar preso a um ótimo local, onde os autores afirmam que a trans-

formada de Hilbert-Huang consegue dar resultados melhores que a transformada de Fourier

em ICCs com uso de EEG. Por outro lado, Wu et al. (2017) discute o uso de integrais fuzzy

combinadas com a otimização de enxames para aprimorar os resultados e a confiabilidade do

classificador.

Todos esses trabalhos levam a perceber uma evolução contínua de métodos de extração

de parâmetros, processamento e classificação, com melhoras nos dados e nos próprios algorit-

mos, buscando resultados mais eficientes, mais acurados e mais rápidos para que essa tecnologia

possa ser levada para fora do laboratório.

2.4 Outros algoritmos de aprendizado de máquinas aplicados a ICC

Além dos algoritmos apresentados, vários outros métodos são usados para o aprendizado

e classificação de dados EGG junto a ICC, tais como Máquina de Vetores de Suporte (SVM),

Perceptron Multi-Camadas (MLP), Floretas de Decisão Aleatória (RF), k-Vizinhos mais Pró-
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ximos (kNN) e Análise Linear Discriminante (LDA), alguns auxiliados de ferramentas como

Análise de Componentes Principais (PCA), são ainda vistos em literaturas recentes e apresen-

tam bons resultados (ALICKOVIC; KEVRIC; SUBASI, 2018; RICHHARIYA; TANVEER,

2018; SUBASI; GURSOY, 2010; RAHMAN et al., 2020).

A relevância desses classificadores fica maior quando são usados algoritmos conhecidos

de formas aprimoradas, como em Xue, Gu e Ni (2020) que usa um método chamado, em tradu-

ção livre, de “Método de Aprendizado Métrico Discriminativo de Multivisualização Ponderado

Automaticamente (AMDML), com o Discriminante de Fisher”. Onde o autor busca usar al-

goritmos como kNN e SVM, já aprimorados com o AMDML para classificação e também

compara com vários métodos de classificação e aprendizado multi-view - onde os dados vem de

diversas fontes diferentes, como de eletroencefalografia, rastreamento ocular e eletromiografia

- e single-view - onde os dados vem de um mesmo tipo de fonte, como eletroencefalografia-,

obtendo melhores performances em todos os casos.

E mesmo com uma predominância de técnicas, ainda surgem novos meios de decompo-

sição de dados e classificação, como em Li et al. (2020), no que o autor chama de “aprendizado

de máquina quântico”, que extrai parâmetros usando a “transformação de pacotes wavelets

quânticos”, onde o classificador é uma máquina de vetor de suporte quântica aprimorada. Esse

tipo de estudo combina princípios da mecânica quântica e da computação quântica e traz para o

aprendizado de máquina, para tentar achar métodos que sejam superiores aos métodos conven-

cionais, mostrando que há muito espaço para técnicas novas tanto no aprendizado de máquina

quanto em interfaces cérebro-computador.
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3 SISTEMAS INTELIGENTES EVOLUTIVOS

3.1 Conceitos Básicos

Os Sistemas Inteligentes Evolutivos (EIS), são sistemas baseados em técnicas fuzzy e

neuro-fuzzy que permitem que a estrutura e a funcionalidade de um sistema se desenvolvam e

evoluam a partir dos dados recebidos. São diferentes de modelos adaptativos e modelos tradi-

cionais de aprendizado de máquina, onde normalmente se assume que os processos têm distri-

buição gaussiana e natureza aleatória. Os EIS representam uma mistura difusa de sistemas mais

simples válidos localmente, que em combinação são altamente não lineares e não gaussianos.

Eles podem ser considerados misturas fuzzy de gaussianas, mas essas misturas não são pré-

fixadas e estão se adaptando/evoluindo para capturar a distribuição de densidade de dados real.

É importante ressaltar que os sistemas inteligentes a qual se falam, diferem dos sistemas que

são chamados comercialmente de inteligentes, já que esses param de aprender/evoluir quando

são produzidos e comercializados, os EIS são sistemas que têm ênfase em auto-adaptação du-

rante todo seu período de uso/funcionamento, isso é, os EIS são capazes de abordar problemas

de modelagem, controle, previsão, classificação, processamento de dados e seleção de recursos

em um ambiente não estacionário e dinâmico em constante mudança (LEMOS; CAMINHAS;

GOMIDE, 2013; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010).

Um dos meios desenvolvidos para que os EIS fossem eficientes e pudessem lidar com a

problemática apresentada são os sistemas evolutivos baseados em regras. Esse tipo de modelo

usa as informações que podem estar presentes em uma nova amostra de dados que chega ao

classificador como gatilho para atualizar sua base de regras, garantindo generalidade das mu-

danças estruturais. O mecanismo de evolução desses sistemas conta com agrupamento, adição

e deleção de regras. Os modelos geram novas regras se houver novas informações que sejam

significativas em uma nova amostra, e, se os novos dados que são aceitos como pontos focais de

uma nova regra estiverem muito próximos de uma regra existente, a regra antiga é substituída

pela nova. Quando há uma nova regra adicionada, significa que mais uma região no espaço,

antes sem regras, agora possui um modelo matemático a representando dentro do sistema de

classificação. Também é de se notar que esses sistemas podem começar sem informações a

priori e irem se adaptando com a chegada de novas amostras de dados (ANGELOV; FILEV,

2004)



22

Este trabalho aprofundará em dois modelos evolutivos baseado em regras, o eGFC e o

DENFIS.

3.2 eGFC

O evolving Gaussian Fuzzy Classifier (eGFC) é um classificador semi-supervisionado,

capaz de construir e adaptar sua estrutura e parâmetros ao longo do fluxo de dados. O modelo

foi proposto em Leite et al. (2020) e é derivado do modelo fuzzy evolutivo granular apresentado

em Leite et al. (2012). O eGFC usa funções de pertinência Gaussianas para cobrir o espaço dos

dados com grânulos fuzzy (modelos locais) e associa novos dados à rótulos de classe. Grânulos

são espalhados (abordagem scattering) sempre que necessário para representar novas informa-

ções locais. A estimativa global do modelo eGFC vem da agregação fuzzy de respostas locais.

Um algoritmo recursivo constrói sua base de regras e atualiza grânulos para lidar com novi-

dades. O método lida com quantidades ilimitadas de dados e escalabilidade computacional

(LEITE, 2012; DECKER et al., 2020).

Modelos locais são criados caso os novos dados sejam suficientemente diferentes do

conhecimento atual expresso em regras fuzzy. O algoritmo de aprendizado pode expandir,

comprimir, deletar e mesclar grânulos. As regras podem ser revistas a partir de relações inter-

grânulos. O eGFC fornece fronteiras fuzzy entre classes. Tais fronteiras são não-lineares,

não-abruptas e não-estacionárias.

3.2.1 Regras eGFC

O aprendizado de um modelo eGFC não depende de regras iniciais. As regras são criadas

e atualizadas dependendo do comportamento do sistema ao longo do tempo. Quando uma

amostra de dados está disponível, uma regra pode ser adicionada, ou os parâmetros de uma

regra muito ativa podem ser adaptados. Uma regra Ri tem a forma:

SE (x1 é Ai
1) E ... E (xn é Ai

n)

ENTÃO (y é Ci)

em que x j, j = 1, ...,n, são atributos, e y é uma classe. O fluxo de dados é (x,y)[h],h = 1, ....

Além disso, Ai
j, ∀ j; são funções Gaussianas; e Ci é o rótulo de classe da i-ésima regra. As regras

Ri, ∀i, formam uma base. O número de regras, c, é variável, o que é uma característica notável

da abordagem, pois a suposição de quantas partições existem é dispensável (SKRJANC et al.,

2019; LEITE, 2012).
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Uma função Gaussiana normal, Ai
j = G(µ i

j,σ
i
j), é caracterizada pelo valor modal µ i

j e

dispersão σ i
j. As características que tornam esta representação atrativa são: (i) facilidade de

aprendizado, i.e., valores modais e dispersões são atualizados diretamente a partir do fluxo; (ii)

suporte infinito, i.e., o suporte de Gaussianas se estende por todo o domínio; e (iii) curvas de

nível suave de grânulos fuzzy, γ i = Ai
1 × ...×Ai

n, no espaço Cartesiano n-dimensional – obtido

pela extensão cilíndrica de Gaussianas unidimensionais e uso da T-norma min (PEDRYCZ;

GOMIDE, 2007).

3.2.2 Inserção de Regras

Regras eGFC são criadas a medida que os dados são disponibilizados. Um novo grânulo

γc+1 e a regra Rc+1 são criados se nenhuma das regras existentes {R1, ...,Rc} são suficiente-

mente ativadas por x[h]. Seja ρ [h] ∈ [0,1] um valor limiar. Sendo:

T
(

Ai
1(x

[h]
1 ), ...,Ai

n(x
[h]
n )

)
≤ ρ

[h], ∀i, i = 1, ...,c, (3.1)

em que T é a norma min, então a estrutura do modelo é expandida. Se ρ [h] = 0, então o modelo

tem estrutura estável. Se ρ [h] = 1, o modelo acrescenta uma regra para cada nova amostra.

Um balanço entre adaptabilidade estrutural e paramétrica é obtido para valores intermediários

(compromisso estabilidade-plasticidade) (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013).

Um novo grânulo γc+1 é inicialmente representado pelas funções de pertinência, Ac+1
j ,

j = 1, ...,n, em que:

µ
c+1
j = x[h]j , e σ

c+1
j = 1/2π. (3.2)

A Equação (3.2) é a abordagem de Stigler para funções Gaussianas padrões (STIGLER, 1982;

LEITE et al., 2020). A ideia é inicializar grânulos ‘grandes’ e deixar suas dispersões reduzirem

quando novas amostras os ativam. Em geral, a classe Cc+1 da regra Rc+1 é indefinida, e.g., a

(c+ 1)-ésima regra permanece sem rótulo até que uma amostra rotulada seja fornecida. Se a

saída correspondente, y[h], associada a x[h], está disponível, então:
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Cc+1 = y[h]. (3.3)

Caso contrário, a primeira amostra rotulada que surgir e ativar a regra Rc+1 é usada para definir

sua classe, Cc+1.

Caso uma amostra rotulada ativar uma regra rotulada, mas seus rótulos forem diferentes,

um novo grânulo (parcialmente sobreposto) e uma regra são criados para representar a nova

informação. Grânulos parcialmente sobrepostos, com rótulos diferentes, tendem a ter dispersão

reduzida ao longo do tempo. Os valores modais tendem a se afastar para gerar uma fronteira

adequada. Modelos eGFC executam o princípio da granularidade balanceada (WANG et al.,

2016; LEITE et al., 2020).

3.2.3 Atualização Incremental

Atualizar o modelo eGFC consiste em: (i) reduzir ou expandir Ai∗
j ∀ j, do grânulo mais

ativo γ i∗; (ii) mover o grânulo em direção a regiões de maior volume de dados; e (iii) rotular

regras quando dados rotulados surgem. A adaptação busca desenvolver modelos locais mais

específicos (YAGER, 2008) e envolver os dados.

A regra Ri é candidata a ser atualizada se é suficientemente ativada por uma amostra x[h]

a partir de:

min
(

Ai
1(x

[h]
1 ), ...,Ai

n(x
[h]
n )

)
> ρ

[h]. (3.4)

Neste caso, x[h] pertence a uma região muito influenciada pelo grânulo γ i. Apenas a

regra mais ativa, Ri∗ , é escolhida para adaptação. Para uma amostra rotulada, i.e., dado (x,y)[h],

a regra Ri∗ mais ativa deve ter a mesma classe para ser escolhida. De outro modo, a segunda

regra mais ativa dentre aquelas que alcançaram o nível ρ [h] é escolhida para adaptação, e assim

por diante. Se nenhuma das regras for apta, uma nova regra é criada.

Para incluir x[h] em Ri∗ , o algoritmo eGFC atualiza os valores modais e dispersões de

Ai∗
j ∀ j segundo:



25

µ
i∗
j (novo) =

(ϖ i∗ −1)µ i∗
j (velho)+ x[h]j

ϖ i∗ , (3.5)

e

σ
i∗
j (novo) =

(
(ϖ i∗ −1)

ϖ i∗

(
σ

i∗
j (velho)

)2
+

+
1

ϖ i∗

(
x[h]j −µ

i∗
j (velho)

)2
)1/2

, (3.6)

em que ϖ i∗ é o número de vezes que a i∗-ésima regra foi escolhida. Como σ i∗ define uma região

convexa ao redor de µ i∗ , valores muito grandes ou muito pequenos induzem um único ou vários

grânulos por classe. Assim, mantemos σ i∗
j entre limites inferior, 1/4π , e de Stigler, 1/2π .

3.2.4 Adaptação do Nível ρ

Seja ρ [h] ∈ [0,1] variante no tempo. Seja a dispersão média global do mapa granular

dada por:

σ
[h]
avg =

1
cn

c

∑
i=1

n

∑
j=1

σ
i[h]
j ; (3.7)

c e n são a quantidade de regras e atributos. Logo:

ρ(novo) =
σ
[h]
avg

σ
[h−1]
avg

ρ(velho). (3.8)

Como mencionado, a ativação das regras para uma entrada x[h] é comparada a ρ [h] para

decisão entre mudança paramétrica ou estrutural do modelo eGFC. Em geral, o modelo começa

a aprender sem qualquer regra. A prática sugere ρ [0] = 0,1 como valor inicial. O parâme-

tro tende a convergir para um valor adequado, e a estrutura do classificador se tornar estável.

Novidades levam ρ [h] a valores que melhor refletem o ambiente atual.



26

3.2.5 Mescla de Regras

Duas regras com o mesmo rótulo podem ser similares, e sugerir apenas uma é suficiente.

Seja:

d(γ i1,γ i2) =
1
n

( n

∑
j=1

|µ i1
j −µ

i2
j |+σ

i1
j +

σ
i2
j −2

√
σ

i1
j σ

i2
j

)
; (3.9)

d(.) é a distância entre γ i1 e γ i2 . Essa medida considera a especificidade da informação, que,

por vez, é inversamente proporcional à dispersão (LEITE et al., 2020).

O algoritmo pode mesclar o par de regras de menor d(.). As regras devem ter o mesmo

rótulo ou não possuírem um. A decisão é baseada no limiar ∆. Para dados re-escalados em

[0,1]n, é sugerido ∆ = 0,1 como valor padrão.

O novo grânulo γ i, resultado da mescla de γ i1 e γ i2 , é construído por Gaussianas com

valor modal:
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, j = 1, ...,n, (3.10)

e dispersão:

σ
i
j = σ

i1
j +σ

i2
j , j = 1, ...,n. (3.11)

A mescla de regras eGFC minimiza redundâncias (SKRJANC et al., 2019; LEITE,

2012).

3.2.6 Remoção de Regras

Uma regra é removida do modelo eGFC se ela é inconsistente com o ambiente atual. Em

outras palavras, se a regra não é ativada por um número de passos de tempo, hr, então a regra

é apagada da base de regras. Contudo, se a classe for rara, então pode ser o caso de considerar
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hr = ∞, e manter a regra inativa no modelo. Remover regras pode ajudar a manter o modelo

atualizado.

3.2.7 Algoritmo eGFC

O procedimento de aprendizado para construir e atualizar modelos eGFC pode ser des-

crito pelo seguinte pseudo-algoritmo:

Algoritmo 1 - eGFC: Aprendizado Online

1: Número de regras, c[0] = 0;
2: Parâmetros iniciais, ρ [0] = 0,1;∆ = 0,1; hr = 200;
3: Ler amostra x[h],h = 1;
4: Criar grânulo γc+1 (Eqs. (3.2)), classe Cc+1 indef.;
5: FOR h = 2, ... DO
6: Ler x[h], calcular ativação de regras (Eq. (3.1));
7: Determinar a regra mais ativa Ri∗;
8: Fornecer classe estimada Ci∗;
9: IF T (Ai

1(x
[h]
1 ), ...,Ai

n(x
[h]
n ))≤ ρ [h] ∀i, i = 1, ...,c

10: IF classe y[h] está disponível
11: Criar grânulo γc+1, classe def. (Eqs. (3.2)-(3.3));
12: ELSE
13: Criar grânulo γc+1, classe indef. (Eqs. (3.2));
14: END
15: ELSE
16: IF classe y[h] está disponível
17: Atualizar grânulo mais ativo γ i∗ cuja classe

Ci∗é igual a y[h] (Eqs. (3.5)-(3.6));
18: Rotular grânulos ativos sem rótulo;
19: ELSE
20: Atualizar grânulo γ i∗ mais ativo (Eqs. (3.5)-(3.6));
21: END
22: END
23: Atualizar nível ρ (Eqs. (3.7)-(3.8));
24: Remover regras inativas baseado em hr;
25: Mesclar regras baseado em ∆ (Eqs. (3.9)-(3.11));
26: END

3.3 DENFIS

O Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System (DENFIS) é um algoritmo fuzzy

evolutivo proposto por Kasabov e Song (2002). O modelo usa em seu processo de aprendizagem

o sistema de inferência fuzzy de Takagi-Sugeno, assim como o estimador linear de mínimos

quadrados (LSE) também é usado para a seleção de regras fuzzy. Tanto no modelo de operação
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online como no offline as funções de pertinência são triangulares e dependentes dos parâmetros

dados na Equação (3.12), onde b é o valor do centro do cluster na dimensão x, a = b−d×Dthr

e c = b+d ×Dthr,d = 1.2 ∼ 2; e Dthr é o parâmetro de agrupamento.

µ(x) = m f (x,a,b,c) =



0, x ≤ a
x−a
b−a , a ≤ x ≤ b
c−x
c−b , b ≤ x ≤ c

0, c ≤ x

(3.12)

3.3.1 Método de Agrupamento Evolutivo (ECM)

O método de agrupamento (clustering) evolutivo (Evolving Clustering Method) é usado

no DENFIS para calcular dinamicamente os grupos (clusters) e os centros desses grupos dentro

do conjunto de dados. Esse método é baseado no método de distância Euclidiana apresentado

em (3.13).

∥x− y∥=

(
∑

i=1
1 |xi − yi|2

) 1
2

q
1
2

, (3.13)

onde x,y ∈ Rq

No processo de agrupamento, os dados vêm de um fluxo. Esse processo começa com

um conjunto vazio de grupos. Quando um novo cluster é criado, o centro do cluster é definido e

seu raio é inicialmente zero. Com mais exemplos apresentados um após o outro, alguns cluster

criados serão atualizados por meio da alteração das posições de seus centros e aumentando seus

raios. Qual cluster será atualizado e o quanto será alterado depende da posição do exemplo

atual no espaço de entrada. Um cluster não será mais atualizado quando seu raio atingir o valor

que é igual a um valor limite, Dtrh.

3.3.2 Sistema de Inferência de Takagi-Sugeno

O sistema de inferência utilizado no DENFIS é baseado nos modelos de Takagi–Sugeno

(TAKAGI; SUGENO, 1985; SUGENO; KANG, 1988), e atua de acordo com (3.14). Além

de criar e atualizar regras difusas de forma dinâmica, o modelo online DENFIS tem algumas
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outras diferenças importantes em relação aos outros sistemas de inferência. Primeiro, para cada

vetor de entrada, o modelo escolhe regras dentre todas do conjunto para formar um sistema

de inferência atual. Esta operação depende da posição do vetor de entrada atual no espaço

de entrada. No caso de dois vetores de entrada muito próximos, especialmente no modelo

DENFIS offline, o sistema de inferência pode ter o mesmo grupo de inferência de regras fuzzy.

No modelo online DENFIS, entretanto, mesmo que dois vetores de entrada sejam exatamente

iguais, seus sistemas de inferência correspondentes podem ser diferentes. Isso ocorre porque

esses dois vetores de entrada são apresentados ao sistema em momentos diferentes e as regras

fuzzy usadas para o primeiro vetor de entrada podem ter sido atualizadas antes da chegada do

segundo vetor de entrada. Em segundo lugar, dependendo da posição do vetor de entrada atual

no espaço de entrada, os antecedentes das regras fuzzy escolhidas para formar um sistema de

inferência para esse vetor de entrada podem variar (KASABOV; SONG, 2002). Considere as

regras fuzzy conforme:


se x1 é R11 e x2 é R12 e...e xq é R1q; então y é f1 (x1,x2, ...,xq)

se x1 é R21 e x2 é R22 e...e xq é R2q; então y é f2 (x1,x2, ...,xq)

se x1 é Rm1 e x2 é Rm2 e...e xq é Rmq; então y é fm (x1,x2, ...,xq)

(3.14)

Onde x j é Ri j, i = 1,2, ...,m; j = 1,2...,q; são m×q proposições fuzzy que formam m antece-

dentes para m regras fuzzy. x j, j = 1,2, ...,m são variáveis antecedentes definidas sobre o domí-

nio da quantificação (universo de discurso, D) X j, j = 1,2, ...,q e Ri j, i = 1,2, ...,m; j = 1,2, ...,q

são conjuntos fuzzy definidos pela sua função de pertinência µRi j : X → [0,1], i= 1,2, ...,m; j =

1,2, ...,q. Nas partes subsequentes das regras fuzzy, y é a variável consequente, e as funções

crisp fi = 1,2, ...,m são empregadas.

3.3.3 Aprendizado Online do modelo DENFIS

Para o processo de aprendizagem, o modelo do DENFIS usa o processo de intereferência

de Takagi-Sugeno descrito em 3.3.2 e as funções lineares podem ser criadas e atualizadas pelo

estimador linear de mínimos quadrados (LSE) a partir dos dados de aprendizagem, o estimador

é descrito em Zhu (2001). No DENFIS online é usado o estimador de mínimos quadrados

ponderados (GOODWIN; SIN, 1984) . A função linear pode ser descrita da seguinte forma:
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y = β0 +β1x1 +β2x2 + ...+βqxq. (3.15)

Para obter estas funções um conjunto de dados de aprendizagem é utilizado, o qual é

composto de p pares de dados {([xi1,xi2, ...,xiq]yi), i= 1,2, ..., p}, e o LSE de β = [b0 b1 b2 ... bq]
T .

são calculados como os coeficientes mbib = [b0 b1 b2 ... bq]
T aplicando a Fórmula (3.16).

b = (AT A)−1AT y, (3.16)

onde

A =


1 x11 x12 ... x1q

1 x11 x22 ... x2q
...

...
... . . . x3q

1 xp1 xp2 ... xpq

 (3.17)

y = [y1 y2 ... yp]
T . (3.18)

O estimador de mínimos quadrados ponderados é definido como:

bw = (ATWA)−1ATWy, (3.19)

onde

W =


w1 0 ... 0

0 w2 ... 0
...

... . . . ...

0 ... ... wp

 (3.20)
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e w j é a distância entre o j-ésimo exemplo e o centro do cluster correspondente, j = 1,2, ..., p.

As equações (3.16) e (3.19) podem ser reescritas como:

P = (AT A)−1

b = PAT y
(3.21)

Pw = (ATWA)−1

bw = PwATWy
(3.22)

No modelo online, as regras são criadas e atualizadas ao mesmo tempo que o particiona-

mento do espaço de entrada usando ECM. Se nenhuma inserção de regra for aplicada, as etapas

a seguir são usadas para a criação da primeira m regra fuzzy e para o cálculo dos valores inicias

de P e b da função.

1. Pegar os primeiros n0 pares de dados de aprendizagem a partir dos dados disponíveis

2. Implementar agrupamento usando ECM com esses dados para obtenção de centros de

cluster.

3. Para cada centro de cluster Ci, encontrar pi pontos de dados cujo posições no espaço de

entrada estão mais próximas do centro i = 1,2, ...,m.

4. Para obter uma regra fuzzy correspondente a um centro de cluster, crie os antecedentes

da regra usando a posição do centro do cluster e (3.12). Usando (3.21) nos pares de data

pi, calcule os valores de P e b das funções consequentes. As distâncias entre os pontos

de dados pi e o centro do cluster são consideradas como pesos em (3.22).

Onde m,n0 e p são parâmetros do modelo de aprendizagem online e o valor de pi deve

ser maior que o número de entradas q.

Conforme novos pares de dados são apresentados ao sistema, novas regras fuzzy po-

dem ser criadas e algumas regras existentes são atualizadas. Uma nova regra é criada se um

novo centro de cluster for encontrado pelo ECM. O antecedente da nova regra fuzzy é formado

usando (3.12) com a posição do centro do cluster. Para cada par de dados, várias regras fuzzy

existentes são atualizadas usando (3.23) se a distância entre o nó da regra para o ponto de dados
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no espaço de entrada não são maiores que 2×Dthr. As distâncias entre esses nós de regras

e o ponto de dados no espaço de entrada são tomadas como os pesos em (3.23). Além disso,

uma dessas regras também pode ser atualizada alterando seu antecedente de forma que, se sua

posição do nó de regra for alterada pelo ECM, a regra fuzzy terá um novo antecedente calculado

através de (3.12).

bk+1 = bk +wk+1Pk+1ak+1(yk+1 −aT
k+1bk)

Pk+1 =
1
λ
(Pk −

wk+1Pkak+1aT
k+1Pk

λ+aT
k+1Pkak+1

), k = n,n+1, ..., p−1
(3.23)

onde w é o peso definido em (3.19) e λ é o fator de esquecimento, um parâmetro que tem valor

típico entre 0.8-1.
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4 METODOLOGIA

Aborda-se o problema de classificar emoções a partir de fluxos de dados de EEG.

Descreve-se os métodos de extração de características, medidas de avaliação e experimentos

baseados em classificações de excitação, valência e dominância ligado as emoções.

4.1 Base da Dados

Escolheu-se uma base de dados de sinais fisiológicos para análise de estado afetivo hu-

mano a partir de estímulos áudio-visuais de clipes musicais. A DEAP é uma base de dados

que contém sinais de eletroencefalografia (EEG), eletro-oculografia (EOG) e eletromiografia

(EMG), além de sinais auxiliares como temperatura, circulação sanguínea, atividade eletrodér-

mica e respiração. 32 canais são usados para medições de EEG, 2 para EOG e 2 para EMG,

enquanto um canal é usado para cada medição auxiliar, resultando em um total de 40 canais de

informação, extraídos a 512Hz. Os dados originais considerados foram aqueles de Koelstra et

al. (2011).

A base de dados também é muito usada em estudos e artigos, como pode ser visto na

pesquisa de Alarcão e Fonseca (2017), onde cerca de 20% de outros artigos e pesquisas em

EEG relacionado a emoções avaliados pelos autores usavam a DEAP como base de dados.

4.2 Posição dos Eletrodos

Há 3 sistemas mais conhecidos de posicionamento de eletrodos para encefalografia, es-

ses sistemas são chamados de sistemas 10-20, 10-10 e 10-5. Recebem esse nome devido ao

afastamento angular do posicionamento dos sensores de eletroencefalografia, sendo os mais

usados os sistemas 10-20 e 10-10, representados na Figura 4.1. Segundo Jurcak, Tsuzuki e

Dan (2007) o sistema 10-20 tem sido o sistema padrão por meio-século para EEG. Esse tipo

de sistema foi planejado para acomodar geralmente 21 eletrodos onde havia pouca necessidade

de resolução espacial. Com o desenvolvimento de sistemas mais rebuscados, o sistema 10-10

vinha ganhando força, apresentando uma maior densidade de eletrodos e permitindo acomo-

dar até 81 eletrodos em sua configuração. Pelas próprias palavras do autor "o sistema 10-20

tem ganhado importância como um método de posicionamento baseado na superfície da cabeça

relativa padrão para vários métodos de mapeamento cerebral transcraniano".
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Figura 4.1 – Posição dos Eletrodos no Sistema Internacional 10-20 e 10-10

Fonte: Balconi e Crivelli (2018)

Em sua pesquisa, Alarcão e Fonseca (2017) constatam que cerca de 1
3 dos artigos usam

o sistema 10-20, enquanto apenas 5% usam o sistema 10-10. Há relatos de diferentes siste-

mas de posicionamento, todavia esses são minorias nas pesquisas. O DEAP usa um sistema

intermediário, baseado no 10-20, os eletrodos são posicionados de acordo com a Figura 4.2.

Figura 4.2 – Posição dos Eletrodos da base de dados DEAP

Fonte: Do autor

4.3 Sistema de Excitação-Valência e Dominância

A representação de emoções humanas, no âmbito da classificação de sinais de eletro-

encefalografia geralmente é dividida nos quadrantes de excitação e valência. O modelo de

excitação-valência é um modelo proposto por Russell (1980) que divide as emoções em quatro
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quadrantes como demonstrado na Figura 4.3. Cada quadrante representa um estado, por exem-

plo, o primeiro quadrante representa o estado de alta excitação e valência positiva que é relativo

a emoções de felicidade, satisfação, entre outras. O terceiro quadrante é o oposto, valência

negativa e excitação baixa, onde emoções de soloência, tristeza e outras similares se manifes-

tam. Estudos mais novos em eletroencefalografia buscaram também incluir mais variáveis a

esse modelo para melhorar o poder de classificação e explorar seus efeitos sobre as emoções,

essa variável é a dominância. Uma representação do modelo tridimensional - estendendo de

quatro para oito quadrantes - pode ser visto na Figura 4.4.

Figura 4.3 – Sistema de quadrantes de emoções no modelo Excitação-Valência

Fonte: Do autor

Pode-se definir as três variáveis desse conjunto segundo Verma e Tiwary (2017) como:

• Excitação: Uma escala de emoções mais calmas para mais estimulantes ou excitantes.

• Valência: Uma escala de emoções mais tristes e negativas para emoções mais felizes,

mais positivas.

• Dominância: Uma escala de quão submissivo (ou sem controle) até o quão dominante

(ou com controle) a pessoa se sente sobre o estímulo que está recebendo.

A partir do modelo de Excitação-Valência-Dominância, há um conjunto de 3 variáveis

para a classificação que foram separados em grupos de excitação baixa e alta, valência negativa e

positiva, dominância baixa e alta. A divisão, numeração e quantidade de ocorrência das classes

pode ser vista na Tabela 4.1.
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Figura 4.4 – Modelo Excitação-Valência-Dominância com as seis emoções básicas representadas

Fonte: Mitrut, et al. (2019)

Tabela 4.1 – Classes para classificação no Sistema Excitação-Valência-Dominância

Excitação Valência Dominância Classe (Y) Ocorrências
Baixa Negativa Baixa 1 180
Baixa Negativa Alta 2 80
Baixa Positiva Baixa 3 75
Baixa Positiva Alta 4 191
Alta Negativa Baixa 5 172
Alta Negativa Alta 6 124
Alta Positiva Baixa 7 58
Alta Positiva Alta 8 400

Fonte: Do autor

4.4 Extração dos Dados

O método de aprendizado online e classificação dos sistemas estudados é avaliado a

partir do fluxo de dados de eletroencefalografia produzido pelo grupo de indivíduos expostos

ao estímulos áudio-visuais de clipes musicais. Cada estímulo representa reações fisiológicas

diferentes, que são classificadas nos quadrantes do sistema de Excitação-Valência-Dominância.

O objetivo se torna atribuir as amostras de EEG coletadas à um rótulo único. Isso é, a partir da

análise dos dados obtidos, se faz necessário classificá-los dentro de uma das possíveis classes

dos experimentos.

Os dados foram obtidos a partir de 32 indivíduos saudáveis entre 19 e 37 anos de idade,

sendo a idade média de 26,9 anos, 16 homens e 16 mulheres. Cada participante foi submetido

a 40 testes, cada um com vídeos diferentes, onde foi exibido durante 2 segundos o número do
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teste e o progresso, 5 segundos para fixação do indivíduo e 60 segundos do vídeo musical onde

haveria destaque do estímulo musical. A posição dos 32 eletrodos de EEG seguiu o padrão

internacional 10-20, sendo os eletrodos colocados nas posições: AF3, F3, F7, FC5, FC1, C3,

T7, CP5, CP1, P3, P7, PO3, O1, Oz, Pz, Fp2, AF4, Fz, F4, F8, FC6, FC2, Cz, C4, T8, CP6,

CP2, P4, P8, PO4, O2, de acordo com a Figura 4.2. A taxa de amostragem foi de 512Hz,

durante 67 segundos de gravação, resultando em um total de 34.304 amostras por vídeo por

indivíduo, e um total de 43.909.120 amostras de sinais de EEG (KOELSTRA et al., 2011).

A extração de dados foi feita usando o sistema Biosemi ActiveTwo em um computador

dedicado com processamento de 3.2GHz. Os estímulos foram apresentados em outro computa-

dor com as mesmas configurações que enviava marcadores de sincronização diretamente para o

computador no qual os sinais estavam sendo gravados. Após a exibição do vídeo, um formulá-

rio de auto-avaliação era preenchido com os valores de excitação, valência, gosto e dominância.

Uma pausa foi realizada com todos participantes após 20 testes para evitar fadiga do uso do

equipamento (KOELSTRA et al., 2011).

4.5 Pré-Processamento

As amostras dos participantes foram reduzidas de 512Hz para 128Hz, o que não preju-

dica as operações já que a frequência máxima das ondas cerebrais analisadas não passaria de

64Hz, um filtro passa banda de 4 à 45Hz foi aplicado pelos próprios autores do banco de da-

dos. A média dos dados foi calculada para a referência comum dos sensores, normalizando as

amostras. Dados que não eram dos 60 segundos de exibição de vídeo foram removidos. Canais

que não eram de eletroencefalografia também foram descartados. Isso resulta em 32 canais por

candidatos e um total de 9.830.400 (128 amostras por segundo, 60 segundos gravação de 32

candidados em 40 vídeos com 32 eletrodos) amostras, representando uma redução de cerca de

77,6% dos dados.

Os dados de cada vídeo foram reunidos e foram extraídos os valores máximos, médios

e de moda de quatro bandas do espectro de Fourier. Depois, as amostras foram separadas em

janelas de tempo 1 minuto, 30 segundos, 15 segundos, 10 segundos, 5 segundos e 3 segundos.

As amostras foram submetidas aos dois algoritmos na mesma ordem para garantir que o mesmo

fluxo de dados seja alimentado aos algoritmos. Um exemplo da extração de Fourier é visto

na Figura 4.5, onde é possível observar um maior nível de energia nas bandas θ , α e β dos

exemplos citados.



38

Figura 4.5 – Exemplo do Espectro de Fourier gerado da Janela de Tempo de 3s

Fonte: Do autor

As classes foram definidas de acordo com as notas dadas pelos participantes nos valores

de Excitação, Valência e Dominância. As notas são valores reais entre 1 e 9. Valores maiores

e iguais a 5 foram classificados como "Alta" para excitação e dominância e "Positiva" para va-

lência, valores menores que 5 foram classificados como "Baixa" para excitação e dominância e

"Negativa" para valência. A partir dos três, determinou-se a classe que o participante classificou

o estímulo de acordo com a Tabela 4.1. As classes foram usadas somente como critério de acu-

rácia e não foram usadas no aprendizado direto dos algoritmos, isso é, os algoritmos não sabiam

a resposta esperada da classificação em nenhum momento durante o processo de chegada dos

dados e não se corrigiam por erros da resposta como é comum em métodos de treinamentos de

redes neurais.

4.6 Experimentos

Propõe-se analisar a performance temporal e a acurácia dos dois classificadores, eGFC

e DENFIS, a partir de dois experimentos. No primeiro, analisa-se os dados processados de

cada um dos 32 canais de modo individual, onde são extraídos os valores de máximo, moda

e média do espectro de Fourier nas frequências θ (4 a 7Hz), α (8 a 12Hz), β (12 a 30Hz), γ

(acima de 30Hz) em seis janelas de tempo: de 60, 30, 15, 10, 5 e 3 segundos. Isso cria um

total de 12 atributos para cada janela de tempo, que possuem respectivamente 1, 2, 4, 6, 12 e 20
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amostras por canal por vídeo. Como cada canal é analisado individualmente, tem-se um total

de 1280 amostras para a janela de tempo de 60 segundos, 2560 amostras para janela de tempo

de 30 segundos, 5120 amostras para a janela de tempo de 15 segundos, 7680 amostras para a

janela de tempo de 10 segundos, 15360 amostras para a janela de tempo de 5 segundos e 25600

amostras para a janela de tempo de 3 segundos. É importante ressaltar que a cada divisão de

janela de tempo, aumentam-se as ocorrências de cada classe, então nas janelas de 30 segundos,

há duas vezes mais ocorrências de cada classe do que a apresentada na Tabela ?? e com janelas

de 3 segundos, 20 vezes mais.

Para o segundo experimento, analisa-se cada vídeo com um conjunto único de informa-

ções fornecidas pelos seus canais para a menor janela de tempo estudada. Cada amostra contém

a informação de 32 canais e 12 atributos para cada canal, gerando 384 atributos para cada amos-

tra. Com intuito de diminuir atributos altamente correlacionados dois métodos foram adotados:

Os atributos foram comparados com a saída esperada pelo método de Score, definido por Soares

et al. (2018), assim, classificaram-se os atributos que teriam mais influência na acurácia do algo-

ritmo. A partir dos melhores atributos, retiraram-se os atributos altamente correlacionados, isso

é, atributos com valores absolutos obtidos pela correlação de Pearson, definida pela Equação

4.1, maiores que 0.85. De 384 atributos, restaram 175, mostrados na Tabela 5.6. Analisou-se

também o efeito da redução contínua desse atributos na acurácia e tempo de processamento a

partir da técnica Leave-n-Features-Out, com n=20. Esse experimento é realizado na janela de

tempo de 3 segundos.

ρ(a,b) =
∑

n
i=1(Xa,i − X̄a)(Yb,i − Ȳb){

∑
n
i=1(Xa,i − X̄a)2 ∑

n
j=1(Yb,i − Ȳb)2

}1/2 ; (4.1)

Sendo:

X̄a =
∑

n
i=1 Xa,i

n
;

Ȳa =
∑

n
i=1 Xb, j

n
.

4.7 Medidas de Desempenho

Três medidas de desempenho foram adotadas para comparar os algoritmos: acurácia,

número de regras e tempo de processamento de amostra. A acurácia é definida pela Equação 4.2,
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o número de regras é devolvido individualmente por cada algoritmo e o tempo de processamento

de amostra é definido pela Equação 4.3. Todos os testes foram aplicados em um computador

com as seguintes configurações: Intel i5-7300HQ, 2.5GHz, quadcore, 16GB de memória RAM

com uma placa de vídeo NVidia GeForce GTX 1050.

Accnew =
h−1

h
Accold +

1
h

τ. (4.2)

Onde h=amostras, e τ é 0 se Ŷ [h] ̸= Y [h] e 1 se Ŷ [h] = Y [h], sendo Ŷ a classe estimada e Y a

classe real. Além disso:

t =
ttotal

h
. (4.3)

Onde t=tempo e h=amostras.
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5 RESULTADOS

5.1 Experimento de Canais Individuais

Busca-se analisar a eficiência dos canais separados de EEG, tentando descobrir áreas do

cérebro mais promissoras para classificação de emoções de estímulos áudio-visuais, além de

analisar o tempo gasto por amostra a fim de observar a capacidade dos algoritmos de aprendi-

zado online e tempo computacional para gerar uma resposta válida. As Tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e

5.5 mostram os valores individuais do eGFC e do DENFIS para as janelas de tempo onde cada

um dos algoritmos performou melhor, apresentando os resultados de canal, acurácia (Acc) e

regras (c) para o DENFIS e média de regras (cavg) para o eGFC. A Tabela 5.1 mostra o tempo

médio de processamento por amostras considerando as amostras de todos os canais na janela

de tempo proposta. As tabelas de acurácia das janelas intermediária, de 30, 15, 10 e 5 segun-

dos, foram suprimidas, pois não apresentavam evolução ou informações relevantes a nenhum

algoritmo que não pudessem ser feitas pela comparação da janela de 60 e de 3 segundos.

Tabela 5.1 – Tempo de processamento médio por amostra individual em janelas de tempo

eGFC DENFIS
Janela (s) Tempo por amostra (ms)

60 0,1594 1,7959
30 0,1577 2,0013
15 0,1949 2,0570
10 0,2028 2,4263
5 0,2602 2,4964
3 0,2518 2,8579

Fonte: Do autor

É observável a partir das Tabelas 5.2 e 5.3 que o eGFC possui dificuldade em achar

padrões de maneira geral, tendo valores muito próximos ao valor estatístico de classificação

aleatória de 12,5% se for levar e consideração um conjunto de dados balanceado. Todavia,

como não há balanceamento no conjunto de dados, os valores representam algum aprendizado,

mas insuficiente. Há exceção nos baixos valores como o canal Fp2 na janela de 60. Esse

comportamento decai, onde o canal Fz passa a ter melhor acurácia na janela de 3 segundos,

nessa última vê-se uma melhora no aprendizado do algorítmo, ainda continuando com resul-

tados baixos. É visto também que os grânulos - ou seja, as regras - para a classificação vão

diminuindo quanto menor a janela de tempo. Isso ocorre por dois fatores: há mais amostras

para que o tempo de inatividade das regras possa ser passado mais vezes e assim excluídas e há
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mais regras unindo-se devido a proximidade delas. Isso cria regras mais estáveis. Menos regras

mais estáveis são melhores para o algoritmo do que muitas regras não-robustas, já que número

menor de regras também significa um tempo computacional menor para obter um resultado de

classificação. De maneira geral, não se observa um resultado individual conclusivo pelo eGFC,

não possibilitando inferir sobre áreas ou canais mais ou menos promissores para a análise em

questão.

Tabela 5.2 – Resultado eGFC por canal individual de EEG para janelas de 60 segundos

Hemisfério esquerdo Hemisfério direito Região Central
Canal Acc(%) cavg Canal Acc(%) cavg Canal Acc(%) cavg
Fp1 14,45 20,24 Fp2 18,04 19,94 Fz 13,98 19,12
Af3 14,38 19,11 Af4 14,06 20,16 Cz 13,52 20,23
F3 12,19 19,20 F4 13,05 26,59 Pz 15,70 20,72
F7 14,14 20,17 F8 14,22 21,69 Oz 13,83 20,44
Fc1 13,36 28,02 Fc2 13,44 22,60
Fc5 15,00 23,16 Fc6 13,52 18,62
T7 14,53 24,91 T8 14,92 20,57
C3 14,61 20,45 C4 14,53 16,95
Cp1 13,20 24,62 Cp2 12,97 19,52
Cp5 11,72 19,21 Cp6 15,47 17,98
P7 13,59 29,04 P8 12,89 18,52
P3 14,45 24,10 P4 15,31 21,06

Po3 14,84 15,14 Po4 11,88 25,82
O1 13,44 20,35 O2 11,56 20,44

Avg. 13,85 21,98 Avg. 13,99 20,75 Avg. 14,26 20,13

Fonte: Do autor

No DENFIS, vê-se um resultado peculiar pelas Tabelas 5.4 e 5.5. Isso se dá por haver

uma acurácia maior e uma identificação de padrões em janelas de tempo grandes e acurácias

muito baixas em janelas de tempo menores. Esse efeito é contrário ao esperado pois em janelas

de tempo maiores, um sinal de maior amplitude ou até mesmo estímulos esporádicos como P300

e outras ondas referentes a potenciais relacionados a eventos tendem a ser perdidos, além de

haver menos dados disponível para a detecção desses padrões. Além disso, é possível observar

inconsistências nos números de regras criadas pelo DENFIS para avaliar a mesma quantidade

de dados entre os canais, não refletindo uma correlação de número de regras com acurácia.

Também é possível observar uma relação do número de regras com o tempo de pro-

cessamento de cada amostra, como visto na Tabela 5.1 onde vê-se que há um efeito o número
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Tabela 5.3 – Resultado eGFC por canal individual de EEG para janelas de 3 segundos

Hemisfério esquerdo Hemisfério direito Região Central
Canal Acc(%) cavg Canal Acc(%) cavg Canal Acc(%) cavg
Fp1 13,93 11,95 Fp2 14,98 12,28 Fz 17,72 13,14
Af3 12,95 13,60 Af4 14,93 13,16 Cz 15,81 13,74
F3 16,74 13,53 F4 12,90 14,41 Pz 15,68 13,38
F7 14,00 14,34 F8 14,59 14,59 Oz 14,71 14,02
Fc1 14,04 14,64 Fc2 14,61 13,37
Fc5 16,99 15,21 Fc6 14,52 13,23
T7 14,54 11,65 T8 17,89 13,81
C3 16,09 12,11 C4 16,48 12,42
Cp1 16,24 12,98 Cp2 17,49 13,12
Cp5 12,08 13,06 Cp6 15,01 13,24
P7 17,43 14,69 P8 13,87 11,99
P3 15,32 14,44 P4 17,59 13,01

Po3 11,70 12,32 Po4 16,27 15,56
O1 13,03 12,96 O2 11,86 13,85

Avg. 14,65 13,39 Avg. 15,21 13,43 Avg. 15,98 13,57

Fonte: Do autor

de amostras e o número de regras geradas. O eGFC gasta quase o dobro do tempo para pro-

cessar uma quantidade de 20 vezes mais amostras com um pouco mais da metade das regras,

o DENFIS gasta também quase o dobro desse tempo. Todavia, como o DENFIS não exclui

regras, cada vez vão sendo criadas mais e mais regras, o que é visto quanto mais amostras são

colocadas no algoritmo devido a diminuição do tempo da janela, aumentando o esforço com-

putacional do algoritmo. Assim como é visto que o eGFC consegue, por amostra, ser cerca de

10 vezes mais rápido que o DENFIS, sendo mais viável para fluxos de dados muito maiores

em janelas de tempo menores. Uma outra vantagem do eGFC sobre o DENFIS é a capacidade

de excluir ou combinar regras, criando menores números ao longo do tempo e, com o intuito

de um sistema que sempre está recebendo mais informação, a capacidade de aproveitar regras

antigas para melhorar a robustez de novas regras e adaptar-se as amostras é preferível.

Nas janelas onde o DENFIS apresentou uma confiabilidade de aprendizado, vê-se pouca

diferença entre a acurácia dos eletrodos, sem nenhum se sobressair muito como aconteceu com

os eletrodos Fz, P7, Cp2 e P4 no eGFC. Na análise de canais individuais, esperava-se que

houvesse uma tendência a resultados melhores no hemisfério direto - conhecido por lidar com

interpretação emocional - do que no hemisfério esquerdo- conhecido por lidar com interpreta-
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ção lógica das situações. Todavia, a pouca acurácia de classificação dos dois algoritmos torna

inconclusiva a análise de emoções ou de regiões cerebrais, sendo possível afirmar somente nas

características intrínseca aos algoritmos e compará-las.

Tabela 5.4 – Resultado DENFIS por canal individual de EEG para janelas de 60 segundos

Hemisfério esquerdo Hemisfério direito Região Central
Canal Acc(%) c Canal Acc(%) c Canal Acc(%) c
Fp1 16,25 28 Fp2 17,5 30 Fz 16,88 26
Af3 17,00 25 Af4 16,41 29 Cz 17,81 27
F3 17,11 27 F4 16,17 44 Pz 18,12 37
F7 15,31 24 F8 15,58 36 Oz 15,94 26
Fc1 18,44 47 Fc2 15,55 28
Fc5 16,09 28 Fc6 18,20 26
T7 18,67 41 T8 18,44 27
C3 16,25 29 C4 16,33 19

Cp1 17,19 33 Cp2 18,28 30
Cp5 16,25 28 Cp6 15,70 22
P7 18,05 34 P8 17,27 20
P3 15,78 45 P4 17,66 27

Po3 15,39 20 Po4 16,56 36
O1 15,86 25 O2 17,19 27

Avg. 16,69 31 Avg. 16,92 28,64 Avg. 17,19 29

Fonte: Do autor

5.2 Experimento Multicanal

O experimento multicanal consiste em analisar, em uma janela de tempo baixa, o resul-

tado dos algoritmos para o conjunto de todos os canais. Como descrito na metodologia, dos

384 atributos, 175 foram selecionados. Sua ordem é mostrada na Tabela 5.6, usando a notação

{Canal, Banda, Atributo} para definir o atributo mais importante até o menos importante. A

Tabela mostra informações relevantes quanto a análise de eletroencefalografia. É visto nela que

todas as quatro bandas analisadas, α , β , γ e θ são importantes para a classificação e aparecem

uma quantidade de 46, 45, 43 e 41 vezes respectivamente. Assim, não há uma real prevalência

das bandas a não ser quando visto em regiões isoladas, como olhar os 10 primeiros e ver uma

incidência de 50% do canal β . Também é visto uma dominância do atributo de moda sobre

média e máximo, sendo 116 incidências para moda, 19 para média e 40 para máximo. Como a

correlação entre atributos foi considerada, era esperado que ou moda ou média se sobressaíssem

uma sobre a outra devido a terem resultados próximos se não houver picos de amplitude posi-
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Tabela 5.5 – Resultado DENFIS por canal individual de EEG para janelas de 3 segundos

Hemisfério esquerdo Hemisfério direito Região Central
Canal Acc(%) c Canal Acc(%) c Canal Acc(%) c
Fp1 12,33 31 Fp2 12,13 47 Fz 11,64 63
Af3 12,00 55 Af4 12,38 39 Cz 12,52 69
F3 12,19 61 F4 12,44 33 Pz 12,34 43
F7 12,13 68 F8 12,27 68 Oz 12,07 52
Fc1 12,07 58 Fc2 11,72 46
Fc5 12,21 62 Fc6 12,26 39
T7 12,24 49 T8 12,12 63
C3 12,28 29 C4 11,97 67

Cp1 12,72 49 Cp2 12,14 56
Cp5 12,30 58 Cp6 11,98 67
P7 12,49 69 P8 12,30 62
P3 12,36 59 P4 12,10 57

Po3 11,98 56 Po4 12,41 72
O1 12,04 43 O2 12,38 77

Avg. 12,24 53,36 Avg. 11,32 56,64 Avg. 12,14 56,75

Fonte: Do autor

tiva ou negativa. Isso não tira a importância da média como um atributo a ser considerado, até

porque entre os 10 melhores ranqueados, 5 deles são de média e os dois melhores ranqueados

são medidas de média. Outro aspecto importante visto é a quantidade de incidência de cada

canal, demonstrado na Figura 5.1. É importante notar que T7, Pz e C3 praticamente dominam

como os canais mais importantes, além de que todas incidências de Pz como de C3 estão entre

os 20 canais melhores ranqueados e as de T7 estão nos 50 melhores.

É visto na Figura 5.1 uma grande incidência de canais no lobo parietal. O lobo parietal

é responsável pelo sistema somatossensorial, que é um conjunto de neurônios que responde a

mudanças na superfície ou dentro do corpo. É a área que processa reações de toque, calor, dentre

outros. Algumas dessas reações, como reação a estímulos aversivos está intimamente ligada ao

sistema límbico, responsável por respostas emocionais. Além disso, o lobo parietal está ligado a

algumas funções sensoriais como reconhecimento de estímulos - importante para a classificação

de emoções advindas de estímulos áudio-visuais - processos motores finos, relacionamento de

expressões faciais com emoções e também execução de linguagem e expressão corporal. Essas

funções explicam a grande incidência dos canais dessa área, mostrando que ela é uma área

cerebral relevante quando como um conjunto.

Com o ranking dos melhores atributos, o fluxo dos sinais foi rodado nos classificadores

usando o método leave-n-out com n=20. Assim, nove execuções separadas foram feitas para
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Figura 5.1 – Incidência dos canais no rank de 175 melhores atributos e suas posições no couro cabeludo

Fonte: Do autor

cada algoritmo, isso é, todo aprendizado feito de um ciclo foi descartado para que pudesse ana-

lisar a correlação da diminuição de atributos com a acurácia, o número de regras e o tempo de

processamento de cada amostra. Esses valores podem ser vistos na Tabela 5.7. É possível ver

um claro aprendizado dos dois algoritmos quando submetidos aos atributos dos canais combi-

nados. Nesse caso, o eGFC chegou a 32,68% de acurácia no melhor caso e o DENFIS a 19,02%

de acurácia. O eGFC retornou melhor desempenho com 95 atributos, quando começou a cair e

teve uma queda drástica de acurácia de 35 para 15 atributos. O DENFIS abaixa gradativamente,

tem um ponto fora do padrão de acurácia com 115 atributos e retorna uma melhor acurácia que

as duas anteriores ao chegar em 15 atributos. O tempo por amostra também é similar nos dois al-

goritmos, com exceção de quando há 175 e 155 atributos, onde uma diferença mais significativa

é vista.

Durante o processo de experimentação com multicanais, alguns outros testes foram apli-

cados para ver a diferenciação do acerto dos algoritmos. Um deles é descrito pois indica carac-

terísticas importantes do sistema. Antes dos dados serem injetados nos algoritmos, eles foram

aleatoriamente embaralhados. Isso causou o algoritmo a começar a errar muito e não conseguir

generalizar. Analisando os parâmetros, a conclusão obtida é que mesmo que Fourier remova a

dependência do tempo, ainda há uma dependência restante entre as janelas de tempo. Isso quer

dizer que, na janela de tempo de 3s, há ainda uma correlação temporal entre a primeira janela
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Tabela 5.6 – Ranking dos 175 melhores atributos

Número do Rank {Canal, Banda, Atributo}
1 {T7,β ,média} 36 {FC2,β ,média} 71 {F3,θ ,max} 106 {F7,α ,moda} 141 {AF3,α ,moda}
2 {Pz,γ ,média} 37 {F7,θ ,max} 72 {AF4,γ ,moda} 107 {Cz,β ,média} 142 {FC6,γ ,moda}
3 {Pz,β ,moda} 38 {T7,θ ,moda} 73 {FC5,γ ,max} 108 {P7,γ ,média} 143 {FC1,β ,moda}
4 {T7,β ,moda} 39 {F3,α ,max} 74 {P7,θ ,max} 109 {FC1,γ ,moda} 144 {CP5,θ ,moda}
5 {C3,α ,max} 40 {P3,γ ,média} 75 {P4,θ ,moda} 110 {Fp1,θ ,moda} 145 {Cz,γ ,moda}
6 {Fp1,γ ,max} 41 {Fp2,θ ,moda} 76 {F3,β ,moda} 111 {T8,α ,moda} 146 {F8,α ,moda}
7 {C3,β ,média} 42 {P4,γ ,moda} 77 {C4,α ,max} 112 {PO3,γ ,moda} 147 {CP5,γ ,moda}
8 {Pz,α ,média} 43 {Oz,θ ,max} 78 {Oz,α ,moda} 113 {PO3,β ,moda} 148 {FZ,γ ,moda}
9 {F7,α ,média} 44 {T7,θ ,max} 79 {CP1,β ,max} 114 {CP5,α ,moda} 149 {FC6,β ,max}
10 {C3,β ,moda} 45 {F7,γ ,moda} 80 {FC6,θ ,moda} 115 {PO4,α ,moda} 150 {CP6,θ ,média}
11 {Pz,θ ,max} 46 {FC1,α ,moda} 81 {CP2,α ,moda} 116 {P8,θ ,moda} 151 {PO4,β ,moda}
12 {F7,γ ,max} 47 {Fp1,γ ,moda} 82 {F7,θ ,moda} 117 {Cz,θ ,max} 152 {F8,β ,moda}
13 {C3,θ ,moda} 48 {P4,β ,moda} 83 {AF4,β ,moda} 118 {PO4,γ ,moda} 153 {P3,α ,moda}
14 {T7,α ,moda} 49 {FC2,γ ,moda} 84 {CP1,β ,moda} 119 {P3,α ,média} 154 {CP1,α ,moda}
15 {C3,γ ,moda} 50 {FC2,θ ,moda} 85 {CP5,β ,max} 120 {F8,α ,média} 155 {CP6,β ,moda}
16 {Pz,α ,moda} 51 {FC6,γ ,max} 86 {T8,β ,moda} 121 {CP5,θ ,max} 156 {AF4,α ,moda}
17 {C3,α ,moda} 52 {Fp2,α ,moda} 87 {PO4,α ,max} 122 {Fp1,α ,moda} 157 {P7,α ,moda}
18 {Pz,θ ,moda} 53 {Fp1,α ,max} 88 {FC6,α ,média} 123 {PO4,α ,max} 158 {CP5,β ,moda}
19 {Fp2,γ ,max} 54 {Fp2,γ ,moda} 89 {FC5,α ,moda} 124 {Oz,γ ,moda} 159 {FC6,β ,moda}
20 {Pz,γ ,moda} 55 {P4,α ,moda} 90 {CP1,θ ,max} 125 {P8,α ,max} 160 {F8,θ ,moda}
21 {Fp2,θ ,max} 56 {F3,γ ,moda} 91 {P8,β ,moda} 126 {AF3,β ,moda} 161 {O2,γ ,moda}
22 {FC1,θ ,média} 57 {O1,α ,moda} 92 {FC1,β ,max} 127 {F4,θ ,max} 162 {PO3,α ,média}
23 {F7,β ,moda} 58 {C4,γ ,max} 93 {O2,β ,max} 128 {FC5,γ ,moda} 163 {P3,θ ,moda}
24 {FC1,θ ,moda} 59 {O1,θ ,média} 94 {AF4,θ ,max} 129 {F4,γ ,moda} 164 {P7,θ ,moda}
25 {F4,γ ,max} 60 {F4,β ,moda} 95 {T8,α ,max} 130 {Cz,θ ,moda} 165 {PO3,α ,moda}
26 {Fp1,β ,moda} 61 {CP2,α ,max} 96 {T8,θ ,moda} 131 {T8,γ ,moda} 166 {FZ,α ,moda}
27 {P4,β ,max} 62 {P3,β ,moda} 97 {PO4,θ ,moda} 132 {Cz,β ,moda} 167 {AF3,γ ,moda}
28 {T7,γ ,moda} 63 {FC6,α ,moda} 98 {CP6,α ,moda} 133 {C4,θ ,moda} 168 {PO3,θ ,moda}
29 {P8,γ ,max} 64 {Oz,β ,moda} 99 {FC5,θ ,max} 134 {F8,γ ,moda} 169 {P7,γ ,moda}
30 {P4,α ,média} 65 {FC2,α ,moda} 100 {CP2,θ ,moda} 135 {C4,γ ,moda} 170 {CP1,γ ,moda}
31 {Fp2,β ,moda} 66 {AF4,β ,média} 101 {P3,γ ,moda} 136 {O1,γ ,moda} 171 {CP1,θ ,moda}
32 {FC2,α ,média} 67 {P8,β ,max} 102 {P8,γ ,moda} 137 {P8,α ,moda} 172 {FZ,β ,moda}
33 {CP2,θ ,max} 68 {C4,β ,moda} 103 {PO4,β ,max} 138 {O1,β ,moda} 173 {CP2,γ ,moda}
34 {FC2,β ,moda} 69 {O2,α ,moda} 104 {FC5,β ,moda} 139 {F4,α ,moda} 174 {CP2,β ,moda}
35 {O2,θ ,max} 70 {O2,θ ,moda} 105 {O2,β ,moda} 140 {CP6,γ ,moda} 175 {P7,β ,moda}

Fonte: Do autor

de tempo com a segunda, da segunda com a terceira e assim por diante. Isso indica que Fourier,

para esse conjunto de dados, não é a operação de pré-processamento ideal. Idealmente quando

há alta relação temporal, se faz necessário a obtenção de parâmetros pela transformada Wavelet

em vez da transformada de Fourier. Devido a essa conclusão, um outro estudo, com a janela

de 60 segundos, não embaralhada já que não faria diferença pois há somente uma amostra por

vídeo, foi realizado, assim, todo efeito de correlação temporal que a transformada de Fourier

pudesse suprimir seria isolado. Os resultados podem ser vistos na Tabela 5.8.

Na Tabela 5.8 é visto que o DENFIS ganha uma melhora de aprendizado, enquanto o

eGFC já tem mais dificuldade para reconhecer padrões e classificar corretamente, diminuindo

em mais de 10% sua acurácia. O pior resultado anterior do DENFIS, com 115, agora se torna
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Tabela 5.7 – Comparação de Acurácia, grânulos e tempo por amostra com o método Leave-n-Out para
janela de tempo de 3 segundos

eGFC DENFIS
# Atributos Acc (%) cavg th (ms) Acc (%) c th (ms)

175 32,16 16,42 19,73 19,02 97 26,63
155 32,28 15,58 16,76 17,68 95 22,88
135 32,55 15,09 19,46 14,57 88 19,09
115 32,50 14,48 15,93 9,61 89 14,22
95 32,68 14,13 12,99 14,69 80 11,12
75 31,63 13,57 9,92 13,93 73 8,94
55 31,30 13,53 7,38 11,35 73 7,01
35 30,36 11,97 4,30 10,83 60 5,78
15 26,73 10,85 1,89 12,38 36 2,78

Fonte: Do autor

Tabela 5.8 – Comparação de Acurácia, grânulos e tempo por amostra com o método Leave-n-Out para
janela de tempo de 60 segundos

eGFC DENFIS
# Atributos Acc (%) cavg th (ms) Acc (%) c th (ms)

175 20,70 18,97 31,40 20,47 55 29,86
155 20,23 18,93 27,89 18,52 54 23,04
135 20,70 17,81 32,38 17,11 52 17,97
115 21,41 17,62 28,21 25,08 53 15,47
95 21,48 17,62 25,33 18,44 51 10,53
75 20,86 16,94 19,62 21,64 53 8,95
55 19,53 15,97 12,22 24,92 52 6,19
35 20,23 15,50 8,28 19,22 54 5,17
15 17,19 16,68 3,51 18,36 41 2,29

Fonte: Do autor

o melhor resultado e possui a maior acurácia entre os dois classificadores. O número de regras

também é mais constante no DENFIS, enquanto o eGFC não manteve-se em média de 17 regras.

O tempo foi similar para os dois algoritmos, como na Tabela 5.7, com a diferença que o DENFIS

conseguiu melhor tempo de modo geral, principalmente com o conjunto de 135 até 55 atributos.

Mesmo sem a correlação temporal, há um problema com a janela de tempo de 60 segundos, que

é suprimir possíveis potenciais evocados, como explicado na discussão do experimento 1. Essa

supressão é a provável causa da diminuição de acurácia do eGFC, enquanto vê-se que o DENFIS

possui facilidade de lidar com uma quantidade menor de informação e de dados do que o eGFC.
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6 CONCLUSÃO

Foram avaliados e comparados dois classificadores inteligentes - fuzzy e neuro-fuzzy

- evolutivos, eGFC e DENFIS, a partir dos dados da base de emoções por estímulos áudio-

visuais, conhecida como DEAP. Foram avaliados seus desempenhos em tempo de processa-

mento, e acurácia quando da implementação de diferentes comprimentos de janela de tempo, e

em experimentos de canais individuais e multi-canal.

Um grupo de 32 sujeitos foi apresentado a 40 vídeo-clipes musicais de 1 minuto cada,

usando dispositivo EEG. Após verem e ouvirem cada vídeo-clipe, classificaram através de

questionários como se sentiram durante o estímulo áudio-visual. Essa classificação foi usada

para definir oito classes, relativas aos quadrantes da esfera do sistema de Excitação-Valência-

Dominância. Os sinais EEG from submetidos a pré-processamento. A partir da transformada

de Fourier foram extraídos três atributos de cada banda de frequência, e para cada eletrodo.

Examinou-se a contribuição individual de cada eletrodo para a acurácia global, e o efeito

de janelas de tempo sobre os dois algoritmos evolutivos estudados. Examinou-se a contribuição

dos melhores atributos de todos os canais para um mesmo vídeo. Por fim, conclui-se:

i) Não é possível afirmar que existe diferença entre o desempenho dos algoritmos por

região cerebral quando analisado canais individualmente. ii) O DENFIS possui comportamento

oposto ao eGFC para acurácia dependendo da dimensionalidade dos dados. DENFIS tem me-

lhor resultado para conjuntos menores de atributos. eGFC tem melhor resultado para um nú-

mero maior de atributos. iii) eGFC, quando construído baseado em janelas de tempos menores

e em conjuntos de dados com menos atributos é muito mais rápido do que DENFIS em veloci-

dade de processamento. iv) O lobo parietal é a região do cérebro com maior correlação com as

classes, visto os dados áudio-visuais em questão. Isso se enfatiza especialmente nos canais Pz e

C3. v) Todas as bandas apresentaram relevância e contribuem na acurácia de classificação dos

algoritmos, não havendo prevalência. vi) Dos três atributos analisados por banda, aquele mais

discriminante é a moda. A moda aparece em cerca de 2
3 dos atributos melhores ranqueados. vii)

No presente conjunto de dados EEG, a transformada de Fourier não é a melhor escolha devido a

supressão da correlação temporal entre amostras. Nesse sentido, a transformada Wavelet é uma

escolha interessante.
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