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Abstract. This work has an interdisciplinary nature, addressing the areas of
Neuroscience and Machine Learning and aims to analyze Machine Learning
techniques applied to data collected through electroencephalograms. Data
mining techniques were used that are capable of processing large amounts of
data, making it easier to obtain the desired information. To perform this work
we used an existing database which was preprocessed and the PCA (Principal
Component Analysis) technique was applied to the data. The results show that
the accuracy does not improve significantly, even running the techniques with
5 or 30 principal components.

Resumo. Este trabalho tem um cunho interdisciplinar, abordando as areas da
Neurociéncia e Aprendizado de Maquina e tem como objetivo analisar técnicas
de Aprendizado de Maquina aplicadas em dados coletados através de
eletroencefalograma. Foram utilizadas técnicas de mineracéo de dados que sao
capazes de fazer o processamento de grandes quantidades de dados, facilitando
a obtencdo das informacOes desejadas. Para realizar o trabalho foi utilizado
uma base de dados existente ao qual foi executado o pré-processamento e
aplicacao da técnica de PCA (Principal Analysis Component) nos dados. Os
resultados mostram que a acuracia nao melhora de forma significativa, mesmo
executando as técnicas com 5 ou 30 componentes principais.

1. Introducao

Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo construidos de forma a aprender e fazer
previsdes a partir de dados. Ao contrério dos algoritmos de programacéo estatica, que
precisam de instrucdo humana explicita, os algoritmos de aprendizado de maquina
realizam uma andlise automatizada dos dados e realizam previsdes a partir de amostras
dos dados [Choudhary 2017].

O campo de aprendizado de maquina atingiu um desenvolvimento impressionante
recentemente, com a ajuda do rapido aumento na capacidade de armazenamento de dados
e 0 poder de processamento dos computadores [Bastanlar 2014]. Junto com muitas outras
disciplinas, os métodos de aprendizado de maquina tém sido amplamente empregados em
neurociéncias.
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Grandes conjuntos de dados estdo cada vez mais difundidos nas mais diversas
areas. Para interpretar tais conjuntos de dados, sdo necessarios métodos para reduzir sua
dimensionalidade de forma interpretavel, de modo que a maioria das informacGes nos
dados seja preservada. A Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Analysis Component) € uma das técnicas mais antigas e mais utilizadas para reduzir a
dimensionalidade de tais conjuntos de dados, aumentando a interpretabilidade e ao
mesmo tempo minimizando a perda de informac&o caracteristica dos dados [Bro 2014].

A obtencdo de dados de sinais cerebrais atraves de Eletroencefalograma (EEG)
pode gerar uma quantidade enorme de dados para a realizacdo de mineragéo de dados.
Para melhorar a precisédo e classificagdo da atividade de um individuo baseado em EEG
pode-se utilizar técnicas de aprendizado de maquina [Wang 2014].

Nos dias atuais, ainda sdo necessarios estudos na area de mineracdo de dados que
auxiliem na classificacdo dos dados de EEG para, eventualmente, realizar uma previséo
satisfatoria sobre o estado do individuo. Este trabalho une PCA e algoritmos de
aprendizado de méquina para examinar a eficcia de diferentes técnicas supervisionadas
e ndo supervisionadas a fim de contribuir para futuros trabalhos nestas areas. O estudo de
caso utilizado neste trabalho busca definir um estado em que o sujeito esteja realizando
uma atividade matematica ou relaxando.

Assim, o trabalho busca entender se com a aplicacdo da técnica de reducdo da
dimensionalidade da base, que no caso deste trabalho foi o PCA, traz beneficios em
relacdo a acuracia dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados e nao
supervisionados utilizados para analise dos dados de EEG do estudo de caso analisado
neste trabalho.

2. Embasamento Teorico

Interfaces cérebro-computador (BCI, do inglés Brain Computer Interface) sao sistemas
de comunicagdo e controle que sdo usados para traduzir sinais cerebrais em comandos e
mensagens, capazes de controlar aplicacdes como movimentar proteses, digitar letras
usando um teclado virtual e ligar ou desligar luzes. Os sistemas BCI desenvolvidos
atualmente sdo ferramentas que podem ajudar os usuarios a se comunicar e realizar
atividades cotidianas, embora apresentem um sucesso limitado e ainda se encontrem
principalmente em ambientes de pesquisa [Silveira 2013].

Nesse sentido, um sistema BCI fornece uma rota alternativa para o envio de
comandos para computadores ou outros dispositivos. O Eletroencefalograma (EEG), por
exemplo, ¢ uma das técnicas mais utilizadas para entrada de dados nos sistemas BCI,
consistindo em um sistema que permite o acesso a atividade cerebral por um "registro de
atividade elétrica ao longo do couro cabeludo, produzido pelo anel de neurdnios dentro
do cérebro" [Niedermeyer and Silva 2005]. Para que ocorra a captura desses sinais EEG,
pode utilizar-se de uma touca na cabega do individuo (Figura 1), onde sdo acoplados os
eletrodos, que facilmente fazem o contato e enviam os estimulos cerebrais para a maquina,
computador ou protese. Dados de EEG coletados desta forma precisam ser pré-
processados e analisados para a obtencao de alguma informacao ou conhecimento.

A Mineragao de Dados (MD) ¢ uma parte integral da descoberta de conhecimento
em banco de dados (KDD, do inglés knowledge Discovery in Database) [Tan et al. 2006].



O processo de KDD ¢ o processo de usar Métodos de Mineracao de Dados para extrair
conhecimento, usando um banco de dados junto com qualquer pré-processamento, sub-
amostragem e transformacao necessarios da base de dados. Cinco etapas sdo consideradas
[Fayyad et al. 1996]:

Figura 1. Touca utilizada para coleta dos dados.

. Selecdo: este estagio consiste em criar um conjunto de dados de destino ou focar
em um subconjunto de varidveis ou amostras de dados;

. Pré-processamento: esta etapa consiste na limpeza e pré-processamento de dados
alvo para dados consistentes;

. Transformacao: esta etapa consiste em transformar os dados usando métodos de
redugdo ou transformagao de dimensionalidade;

. Mineracao de Dados: esta etapa consiste na busca de padrdes de interesse em uma
forma de representacao particular, dependendo do objetivo de mineragdo de dados (entdo
geral, previsao);

. Interpretagdo/Avaliagdo: esta etapa consiste na interpretagdo e avaliagdo de
padrdes adquiridos.

A técnica PCA ¢ utilizada para o pré-processamento de dados, assim podendo
comparar os resultados entre as técnicas de aprendizado de maquina. Inventada por Karl
Pearson em 1901, a analise de componentes principais ¢ um algoritmo para transformar
as colunas de um conjunto de dados em um novo conjunto de recursos chamados de
Componentes Principais. Ao fazer isso, uma grande parte das informagdes em todo o
conjunto de dados ¢ efetivamente compactada em menos colunas de recursos. Isso
permite reducdo de dimensionalidade e capacidade de visualizar a separacao de classes
ou clusters, se houver. Os componentes principais apresentam propriedades importantes:
cada componente principal ¢ uma combinacao linear de todas as varidveis originais, sdo



independentes entre si e estimados com o proposito de reter, em ordem de estimagdo, o
maximo de informag¢ao, em termos da variagao total contida nos dados [Hongyu 2016].

Na busca por artigos relacionados encontramos um estudo onde diversas técnicas
de aprendizado de maquina combinadas com PCA foram aplicadas em dados de
eletroencefalograma de individuos com epilepsia para realizar a previsdo de informagdes
[Guerreiro et al 2021], demonstrando em alguns casos a acuracia das técnicas.

Sendo o trabalho de Guerreiro o mais correlacionado a este artigo, o presente
trabalho teve como objetivo demonstrar a acuracia de técnicas de Aprendizado de
Magquina aplicadas em dados coletados através de eletroencefalograma e a utilizagio de
PCA em um estudo de caso onde o sujeito esta realizando uma atividade de matematica
ou esta relaxando.

3. Base de Dados Utilizada

A base de dados utilizada neste trabalho foi coletada pelo programa de Mestrado em
Ciéncia da Informagdo e Dados (MIDS) da Escola de Informagdo da Universidade da
California em Berkeley, que compartilhou publicamente o conjunto de dados coletados,
usando o aparelho de BCI MindWave (Figura 2), juntamente com o cddigo do software e
o estimulo visual usado para coletar os dados. O conjunto de dados inclui todas as leituras
dos sujeitos durante a apresentacdo do estimulo, bem como leituras antes do inicio e apos
o término do estimulo, tudo estando disponivel de forma gratuita'.

e

Figura 2. Aparelho de coleta de dados EGG Mindwave.

Durante a coleta foram apresentados dois estimulos ligeiramente diferentes para
dois grupos diferentes. Os estimulos 12 e 23 estdo disponiveis através do YouTube.

Para ambos os estimulos, um grupo de cerca de 15 pessoas visualizou os estimulos
ao mesmo tempo, enquanto os dados de EEG estavam sendo coletados. Os estimulos que

! https://www kaggle.com/datasets/berkeley-biosense/synchronized-brainwave-dataset.

2 https://www.youtube.com/watch?v=zkGoPdpRvaU
3 https://www.youtube.com/watch?v=sxqlOoBBjvc
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cada pessoa visualizou estdo disponiveis na base de dados como subject-
metadata.csv, Além disso, os tempos sincronizados para ambos os estimulos foram
salvos no arquivo estimulus-timing.csv,

Para cada participante, também foi coletado anonimamente alguns outros
metadados, como por exemplo, se eles ja viram ou nao o video exibido durante o estimulo
(um anuncio do superbowl), sexo, se viram ou nao icones ocultos exibidos durante o
exercicio de contagem de cores e a cor escolhida durante o exercicio de contagem de
cores. Tudo isso pode ser encontrado em subject-metadata.csv. Também foi
coletado o tempo de visualiza¢do (em indra time) de todos os eventos de estimulo,

tanto para a sessdo | quanto para a sessdo 2. Esses tempos estdo incluidos em
estimulus-times.csv,

A base de dados contém 105.73 MB de dados separados em 13 colunas e possui
30013 registros, para o estudo foi utilizado apenas os registros da coluna Label em que
continha os valores relax ou math, que seriam o estado de relaxamento e realizando
atividade matematica respectivamente, além de utilizar a coluna raw_data que contém
os dados dos eletrodos.

4. Metodologia Proposta

Para facilitar o entendimento da metodologia seguida por este trabalho, as atividades
foram divididas em 5 etapas como demonstra a Figura 3.
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Figura 3. Etapas realizadas neste trabalho.

Na etapa 1 busca-se a base de dados para realizar os estudos, apds procurar em
sites de base de dados de livre acesso, escolhemos a base de dados disponivel



publicamente no site Kaggle pois possui informagdes estruturadas de como foram
realizadas as coletas e exemplos ja aplicados a base.

Na etapa 2 foi realizado o pré-processamento dos dados, deixando apenas os dados
brutos da atividade cerebral e a coluna onde indica qual estado o individuo se encontra,
podendo este ser um estado de relaxamento ou realizando uma atividade matematica. Na
terceira etapa foi aplicado a técnica de PCA na base resultando primeiramente em 5
principais componentes e na segunda vez que foi aplicado configura-se para resultar uma
base com 30 principais componentes, com isso diminuindo a dimensionalidade da base
de dados de 513 colunas para 6 e para 31, respectivamente, pois a ultima coluna sempre
contém os dados do estado do individuo no momento da coleta (relax, math), como
demonstra a figura 4.

, columns=['PC{}'.format (i) for i in ran

nel launcher.py:4: FutursWarn n a future version of

pC3 BC4 label A

-24288988  297.097810 93336059 -1217.231664 1499610912
-180.695767  349.492297 166839969 -1690.451076 1799.207523
-264 423741 -252 8¢ 70.161230 -56.052815 -408.043776
-241646603  176.768604  -97.506889 32.89 -83.146433

924 943120 -2278.418233 1164.805088 -831.668767 1097729524

1865 -2.456175 -25921817 213250035 -203.859231 91402442 math
1866  48.509601 -67.716976 5.5 9.475659 -234301729  math
1867 -37.862981 46.369279 24020341 24571312 -119656645 math
1868  22.226689 98.801872 22.405948 53.533169  -18.512942 math
1869 72646259 2891523  -49.113914 0.092842 -316683512 math

1870 rows x 6 columns

Figura 4: Colunas da base de dados ap6s aplicacdo de PCA com 5 principais
componentes.

Na etapa seguinte, foram aplicadas técnicas de aprendizado de maquina
supervisionado e ndo-supervisionado tanto na base de dados original quanto na base que
resultou 5 principais componentes € 30 principais componentes. Utilizando sempre 70
por cento da base como treino e 30 por cento da base como teste, como demonstra a figura
5. Os algoritmos selecionados para a pesquisa foram: KNN (K - Nearest Neighbors),
SVM (Support Vector Machine), Random Forest, Naive Bayes, Decision Tree Model
(J48), Logistic Regression e MLP (Multi layer perceptron), devido ao amplo material
encontrado, suporte na internet e em foruns de programacao que descrevem em tutoriais
as etapas para aplicagao dos mesmos.

Todos algoritmos foram executados em Python através do Google Colab e da
utilizacao de bibliotecas como scikit-learn e pandas.



Na ultima etapa, apds a execugdo de todas as técnicas de aprendizado de méaquina,
foram coletadas as acuracias dos algoritmos aplicados em uma planilha para a
comparag¢do dos resultados.

future version of pandas all arguments

rt KNeighborsClassifier

ifier(n_neighbors=5)

knn.fit (X train, y_ train)

y pred = knn.predict(X_test)

Figura 5: Aplicacdo da técnica de aprendizado de maquina (KNN) e acuracia resultante.

5. Experimentos e Resultados

O primeiro passo para a analise dos dados foi a organizacao da base de dados removendo
colunas ndo necessarias para o estudo. Apos isso, a base de dados ficou com 513 colunas,
sendo elas 512 colunas com dados numéricos da atividade cerebral e a Gltima coluna a
atividade que o individuo estava realizando no momento da coleta (para técnicas
supervisionadas).

A aplicacdo das técnicas de aprendizado de maquina primeiramente foi feita na
base de dados com os dados brutos, 513 colunas, como demonstra a figura 6.

df.head ()}

. A504 A505 A506 A507 AS08 AS09 A510 AS511
68 65 59 53 37 32
4 6 24 929 28 20
16 18 24 36 36 2 18

43 26 18 25 8 19

16 83 141 5 &) 21

Figura 6: Base bruta de dados



Ap6s a aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina e a obtengdo da acuracia
de cada experimento, obteve-se as acuracias apresentadas na tabela 1.

Tabela 1. Acuracia das técnicas de aprendizado de maquina

TECNICA BASE PCA5PC PCA 30 PC
KNN 59.18 53.83 57.04
Random Forest 55.79 59.71 61.85
SVM 49.19 49.01 53.29
Naive Bayes 47.23 54.18 50.98
Decision Tree Model (J48) 54.36 52.40 56.50
Logistic Regression 53.29 55.25 52.94
MLP 55.97 51.69 53.29

Comparando as teécnicas de aprendizado supervisionadas com as hdo
supervisionadas, a acurdcia diminui nos experimentos utilizando 5 principais
componentes em todas as técnicas ndo supervisionadas, quanto a técnicas supervisionadas
tem-se o Random Forest, Naive Bayes e Logistic Regression, que possuem um aumento
de, no minimo, 2%.

Entre as técnicas de aprendizado de maquina ndo supervisionadas, percebe-se que
a acuracia nao atinge nem 56% em nenhuma das técnicas utilizadas, sendo a mais alta
55.97% para a técnica MLP, executada na base bruta. Quanto as técnicas supervisionadas,
tem-se 0 Random Forest que atinge quase 62% de acurécia, quando executado com 30
principais componentes e 0 KNN, atingindo 59.19% na base bruta.

A técnica que teve menor oscilacdo entre a acuracia nos trés experimentos foi o
SVM. Levando em consideracdo o experimento aplicando o PCA com 5 principais
componentes, 0 Random Forest foi a técnica com maior acuracia seguido por Logistic
Regression, ambas técnicas de aprendizado de maquina supervisionada.

Contudo, para a base de dados de EGG utilizada neste estudo, e com os algoritmos
testados, ndo se percebeu uma melhora significativa da aplicacdo da técnica de PCA.
Mesmo o trabalho mais similar realizado a este [Guerrero et al. 2021] o qual utiliza uma
base com menor quantidade de atributos, ndo obteve resultados tdo promissores quanto o
desejado. Desta forma, ainda sdo necessarios estudos para verificar se 0 PCA é uma
técnica que pode auxiliar na descoberta de conhecimento em sinais do tipo EEG.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

A correta compreensao e interpretagdo de dados de EEG ¢ de suma importancia para uso
em conjunto com técnicas de aprendizado de maquina para futuros trabalhos que possam



impactar em tratamentos de doengas que atingem o cérebro. O EEG, apesar de ser uma
técnica mais econdmica e simples para se obter dados sobre a atividade cerebral, continua
tendo amplo uso em estudos sobre minera¢ao de dados, devido ao fato de serem dados
com uma grande quantidade de informagdes que podem ser extraidas. Por isso a
importancia de continuar os estudos procurando melhorar as tecnologias ja existentes a
fim de encontrar novas aplicagdes para 0 mesmo.

Os resultados obtidos a partir deste trabalho poderdo ser utilizados para estudos e
comparacao de novas técnicas que possam surgir a fim de realizar mineracao de dados de
EGG, possibilitando assim o desenvolvimento de melhores sistemas ou dispositivos para
entendermos as atividades cerebrais ou realizarmos classificagdes.

Embora o PCA em sua forma padrdo seja uma ferramenta de analise descritiva de
dados amplamente utilizada ¢ adaptavel, ele também possui muitas adaptagdes proprias
que o tornam util para uma ampla variedade de situagdes e tipos de dados em varios
contextos.

Neste trabalho, mesmo nao aumentando significativamente a acuracia das técnicas
de aprendizado de méaquina, o PCA contribuiu para a reducao da base original sem a perda
de caracteristicas dos dados e melhorando a velocidade de processamento devido a
diminui¢do da quantidade de dados processados. Relacionado ao desempenho de
processamento, nao foi realizada uma andlise minuciosa, pois a base utilizada ndo foi
muito grande, mas percebeu-se que o processamento das técnicas de aprendizado de
maquina entre os dados da base bruta e das bases com 5 ou 30 componentes principais
foi realizada em tempos diferentes.

Para trabalhos futuros pretende-se utilizar outras bases de dados de EEG para
futuras comparagdes e também aplicacdo de técnicas de balanceamento de dados e deep
learning na base de dados atual. Trabalhos futuros podem explorar outros métodos de
mineracdo de dados para obtencdo de informacdes sobre a atividade cerebral e também
sobre como o PCA pode ser utilizado em outros tipos de base de dados. Além disso, pode-
se testar diferentes quantidades de exemplos de referéncias para testar a sensibilidade dos
resultados da aplicagao.

Este trabalho ajudou a demonstrar que para dados de EEG sdo necessarias mais
pesquisas para compreender a sua complexidade e descobrir a melhor técnica para
previsdo do estado de um individuo levando em consideragdo apenas os dados obtidos da
atividade cerebral.
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