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RESUMO

MARQUES, Bianca Parulla. MINERACAO DE DADOS E NEUROCIENCIA:
UM ESTUDO DE SINAIS CEREBRAIS COM BASE NA MODULACAO DA
AMPLITUDE. 2019. 71 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pds-Graduagdo em
Modelagem Computacional. Ministério da Educagdo, Rio Grande.

A neurociéncia é o estudo do sistema nervoso, sendo o encéfalo seu principal
componente. Associado aos Sistemas BCI (Brain Computer Interface), € possivel a
comunicacao do encéfalo com o computador. Umas das formas de coleta dos sinais cere-
brais € a partir da eletroencefalografia (EEG). As ondas cerebrais podem ser classificadas
usando sua frequéncia, amplitude, forma e posi¢cdo no couro cabeludo. As aplicagcdes
EEG se concentram em uma faixa de 0,1 Hz a 100 Hz, onde os sinais de EEG sdo
classificados com base em sua faixa de frequéncia e estdo relacionados entre as ondas:
Alfa, Beta, Teta, Gama e Delta. Este trabalho foca na modulacao da amplitude da faixa de
frequéncia da Banda Beta, que € a faixa de ondas cerebrais que situa-se entre 13 Hz e 30
Hz, associada ao estado de atencdo. Os dados estudados referem-se ao reconhecimento
de objetos espaciais por pessoas videntes e cegas, de forma a entender quais dreas sao
ativadas durante o reconhecimento. Para andlise dos dados, sao utilizadas técnicas de
classificacio, dando destaque aos algoritmos de Arvores de Decisdo J48 ¢ Random Tree,
para a extracdo de outros tipos de padroes e informacdes. Os resultados obtidos sugerem
que a modulacido da amplitude para a Banda Beta ndo apresentam resultados melhores
do que a banda completa, nem relacionado a confirmar ou a negar as hipéteses, nem
relacionado a ter um percentual de acerto maior dos algoritmos de classificagao.

Palavras-chave: Neurociéncias, Sinais Cerebrais, Mineracdo de Dados, Arvores de de-
cisao.



ABSTRACT

MARQUES, Bianca Parulla. DATA MINING AND NEUROSCIENCE: A STUDY OF
CEREBRAL SIGNS BASED ON MODULATION OF AMPLITUDE.. 2019. 71 f.
Dissertagdao (Mestrado) — Programa de Pds-Graduacdo em Modelagem Computacional.
Ministério da Educacdo, Rio Grande.

Neuroscience is the study of the nervous system and the brain being is the main
component. Associated with the BCI (Brain Computer Interface) Systems, it is possible
to communicate with computers. One of the ways of collecting brain signals is from
electroencephalography (EEG). Brain waves can be classified using their frequency,
amplitude, shape and position on the scalp. EEG applications focus on a range of 0.1
Hz to 100 Hz, where EEG signals are classified based on their frequency range and are
related between the waves: Alpha, Beta, Theta, Range and Delta. This work focuses
on modulating the amplitude of the Beta Band frequency range, which is the range of
brain waves that lies between 13 Hz and 30 Hz, associated with attention state. The data
studied refer to the recognition of spatial objects by sightedand blind people, in order to
understand which areas are activated during recognition. For data analysis, classification
techniques are used, such as the algorithms of Decision Tree J48 and Random Tree, for
the extraction of other types of patterns and information. The results suggest that the
amplitude modulation for the Beta Band does not present better results than the complete
band, neither related to confirm or to deny the hypothesis, nor related to having a higher
accuracy percentage of the classification algorithms.

Keywords: Neuroscience, Brain Signals, Data Mining, Decision Trees.
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1 INTRODUCAO

A neurociéncia € o estudo cientifico do sistema nervoso, onde abrange seu funci-
onamento, desenvolvimento e estrutura (LENT, 2008). O encéfalo, sendo o principal
componente do sistema nervoso, desenvolve os processos mentais como concentragao,
pensamento, capacidade de aprendizado e controle motor, praticados por meio dos neurd-
nios, que atualmente podem ser explicados pela neurociéncia (COSENZA; GUERRA,
2011).

O eletroencefalograma (EEG) é baseado em registros de atividade elétrica cerebral
medidos na superficie do escalpo (EYSENCK; KEANE, 2007). A eletroencefalogra-
fia tem sido o método mais utilizado para aquisi¢do de sistemas BCI (Brain Computer
Interface), baseado na captacdo e andlise de sinais cerebrais, através de dados EEG (SIL-
VEIRA, 2013) . Como exemplo, para a captura de sinais EEG, € a inser¢cdo de uma touca
na cabeca do individuo, e nela sao acoplados os eletrodos, que facilmente, fazem o contato
e enviam os estimulos cerebrais para a maquina, computador ou protese.

As ondas cerebrais podem ser classificadas usando sua frequéncia, amplitude, forma
e posi¢ao no couro cabeludo. As aplicacdes EEG se concentram em uma faixa relativa-
mente estreita, a partir de 0,1 Hz a 100 Hz. Sinais de EEG sao classificados com base
em sua faixa de frequéncia e estdo relacionados entre as ondas: Alfa, Beta, Teta, Gama e
Delta (MUNIAN; SIVALINGAM; JAYARAMAN, 2014).

A Mineracao de Dados € o processo de descoberta de informacgdes em grandes depo-
sitos de dados, onde se utilizam técnicas para extrair padroes tteis desses dados (TAN
et al., 2009). Essas técnicas e ferramentas tornaram-se instrumentos de estudo da area de
pesquisa denominada Descoberta de Conhecimento de Banco de Dados (DCBD), ou do
inglés KDD (Knowledge Discovery in Databases). Esta drea se tornou interdisciplinar,
com interesse de diversos campos de pesquisa, como inteligéncia artificial, reconheci-
mento de padrdes, estatistica, aprendizado de maquina entre outros (FAY YAD, 1996).

Segundo FAYYAD (1996), KDD € o “processo, ndo trivial, de extracdo de informa-
coes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente tteis, a partir dos dados
armazenados em um banco de dados”. Este trabalho foca na etapa de mineracdo de da-

dos, que € um componente absoluto do KDD e, em geral, € a conversiao de dados brutos
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em informacgdes uteis (TAN et al., 2009).

O foco desse trabalho € usar técnicas de mineragdo de dados na banda beta dos sinais
cerebrais de EEG, que € associada ao estado de atenc¢do, precisdo visual e coordenacao,
para a descoberta de padrdes. Foram utilizadas as técnicas de classificacdo: Arvores de
Decisao J48 e Random Tree. A base de dados de sinais cerebrais analisada foi a mesma
utilizada no trabalho de BASTOS (2017), onde foi aplicada a técnica de classificacdo de
arvores de decisdo J48 na faixa de frequéncia da banda completa.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € identificar as principais dreas de ativagdo do
encéfalo a partir da descoberta de padroes utilizando algoritmos de minerac¢do de dados.

Para atingir o objetivo geral, os demais objetivos especificos devem ser alcangados:

e Encontrar um modelo que represente o processamento do encéfalo a partir da clas-
sificacdo dos sinais da banda Beta de EEG usando o algoritmo de arvores de decisao
J48;

e Encontrar um modelo que represente o processamento do encéfalo a partir da clas-

sificacdo dos sinais da banda Beta de EEG usando o algoritmo Random Tree;

e Encontrar um modelo que represente o processamento do encéfalo a partir da clas-

sificacdo dos sinais da banda completa de EEG usando o algoritmo Random Tree;

e Comparar os modelos obtidos com o trabalho BASTOS (2017).

1.2 Estrutura do Texto

O texto estd estruturado em 6 capitulos, disposto da seguinte maneira: capitulo 1 In-
troducdo, capitulo 2 Referencial Tedrico, no capitulo 3 sdao apresentados os Trabalhos
Relacionados, a Metodologia é abordada no capitulo 4, Anélise e Valida¢do dos Resulta-

dos no capitulo 5 e no capitulo 6 as Conclusdes e Trabalhos Futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo € apresentado o referencial tedrico necessario para o desenvolvimento

do trabalho proposto.

2.1 Sistema Nervoso e Neurociéncia

2.1.1 Sistema Nervoso: Aprendizado do encéfalo

O encéfalo € o principal componente do sistema nervoso, € por meio do seu funcio-
namento que somos capazes de aprender e de modificar nosso comportamento a medida
do tempo. Processos mentais como o pensamento, capacidade de julgamento e a aten-
cdo, sdo resultados da sua acdo (COSENZA; GUERRA, 2011). Capacidades estas que s6
s@o0 possiveis por meio de circuitos neurais, os neuronios. Um neurdnio dispara impulsos
constantemente, e as informagdes s6 podem ser transmitidas para uma outra célula através
do axdnio, que € o prolongamento neural. As sinapses sdo os locais onde sao feitas essas
comunicacdes, através da liberacdo de uma substancia quimica chamada neurotransmis-
sor. As sinapses, na aprendizagem tém uma grande relevancia, pois sdo os locais que
regulam a passagem de informacdes no sistema nervoso (COSENZA; GUERRA, 2011).

De acordo com COSENZA; GUERRA (2011), pode-se afirmar que “todos temos vias
motoras e sensoriais que seguem o mesmo padrdo” e que estas vias “‘estdo previstas nas
informagdes genéticas de nossas células e sdo construidas enquanto nosso organismo se
desenvolve dentro do dtero materno”, mas no que entende-se sobre a nossa espécie, nao
existem dois encéfalos iguais.

O desenvolvimento do sistema nervoso € iniciado nas primeiras semanas de vida em-
briondria, no formato de um tubo constituido por uma parede de células-tronco, onde
dardo origem aos neurdnios e as células auxiliares, denominadas gliais. Nesta primeira
fase, a ocorréncia mais importante € divisdo das células-tronco constantemente, que per-
mite a formacio de novos neur6nios que, irdo aumentar consideravelmente seu pequeno
nimero inicial, chegando a bilhdes em um prazo de tempo curto. A medida que vao fi-
cando mais espessas as paredes do tubo, na regido que dard origem ao encéfalo, os novos

neur6nios deslocam-se ocupando os espagos predestinados geneticamente.
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Completada a fase de diferenciacdo, a conexdo com outros neurdnios comeca a se
iniciar para que sejam criados circuitos relevantes para a execucdo de distintas fungdes.
Portanto os axonios, vao abrindo caminho, desviando-se de obstaculos, até que tudo esteja
no seu devido lugar. No procedimento de estruturacdo do encéfalo, um niimero bem maior
que o fundamental de neurdnios sdo formados, e muitos descartados por ndo atingirem as
ligacdes corretas.

Por fim, os neurdnios convenientemente localizados, emitem prolongamentos e tem
seus axonios nos lugares definidos, ocorrendo entdo a sinaptogénese, que € a formacgao
das sinapses que irdo completar os circuitos nervosos. Essas primeiras fases do desenvol-
vimento do sistema nervoso sao essenciais para que se estabelecam depois as fungdes que
as diversas estruturas vao desempenhar (COSENZA; GUERRA, 2011).

O sistema nervoso possui uma caracteristica importante, que € a sua capacidade de
fazer e desfazer ligacdes entre os neuronios durante toda a vida, chamada de plasticidade.

Em conformidade com COSENZA; GUERRA (2011), segundo a neurociéncia cogni-
tiva, aprendizagem e memoria estdo fortemente relacionadas, sendo a memoria a base
organica para que ocorra a aprendizagem. Memorizar ndo ¢ o mesmo que aprender,
mas para que ocorra aprendizagem, € preciso que as informagdes fiquem armazenadas
na nossa memoria. Para IZQUIERDO (2004): “A memoria € o processo pelo qual aquilo
que € aprendido persiste ao longo do tempo”.

LENT (2010) diz que a capacidade de armazenar informagdes e utiliza-las posterior-
mente estd relacionada a memoria, e a aprendizagem € apenas o processo de aquisi¢io
das informagdes. CARVALHO (2007), fundamentada em LENT (2001), destaca que a
aprendizagem € decisiva para o pensamento, o qual deriva da capacidade de lidar com as
informacdes das dreas de associagdo motora, sensorial € mnemonica. J4 o pensamento
¢ o referencial para a orientacdo do comportamento, pois seu processamento envolve o
recebimento, a percep¢do, a compreensao, 0 armazenamento, a manipulacdo, o monito-
ramento e o controle essenciais para lidar com o fluxo constante de dados objetivando

planejar acdes.

2.1.2 Neurociéncias: Divisao e Func¢oes do encéfalo

A neurociéncia € o estudo cientifico do sistema nervoso, abrangendo seu funciona-
mento, desenvolvimento e estrutura (LENT, 2008). Por conveng¢do € uma ciéncia da drea
da biologia, mas por contribuir para dreas como medicina, educagcdo, computacao, tornou-
se interdisciplinar.

O encéfalo sendo o principal componente do sistema nervoso, desenvolve os pro-
cessos mentais como concentragcdo, pensamento, capacidade de aprendizado e controle
motor, praticados por meio dos neurdnios, que atualmente podem ser explicados pela
neurociéncia.

O encéfalo humano € dividido em dois hemisférios, direito e esquerdo como os quais
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apresentam muitas dobraduras denominadas circunvolucdes, giros ou folhas, que sdo se-
parados por sulcos ou fissuras. Cada hemisfério € responsavel por um conjunto de fun-
coes, que acabam por trabalhar juntos (GAZZANIGA; HEATHERTON, 2005).

Estudos destacam especialidades nos hemisférios, que podem ser bem distintas, mas
nao sdo exclusividades funcionais. De forma geral, o hemisfério direito controla a parte
esquerda do corpo e vice-versa. Aparentemente, os hemisférios sdo iguais, mas se di-
ferem em alguns aspectos como as funcionalidades que de certa maneira sdo definidas
geneticamente, aprimoradas na matura¢ao com a intera¢cdo com o meio, derivando assim
as especializacdes de cada hemisfério (VALLADO et al., 2004).

Segundo LENT (2001), o hemisfério esquerdo € melhor na realizacao mental de cél-
culos matemaéticos, no comando da escrita e na compreensao dela através da leitura, ja
o hemisfério direito € melhor na percepcao de sons musicais e reconhecimento de faces.
Apesar de o hemisfério esquerdo ser melhor na realizacado mental de cilculos matemati-
cos, o hemisfério direito € melhor no reconhecimento de relacdes espaciais quantitativas,
que sdo uteis para nosso deslocamento. Ja hemisfério esquerdo participa dessa fungao,
mas com a habilidade no reconhecimento de relagcdes espaciais qualitativas. Embora cada
hemisfério tenha sua especialidade, eles muitas vezes se complementam, assim como o
hemisfério direito € especialmente capaz de identificar categorias gerais de objetos e seres
vivos, o esquerdo € que detecta as categorias especificas.

Além da divisdo do encéfalo em dois hemisférios, anatomistas agrupam o encéfalo em
grandes regides denominadas Lobos, dos quais seus limites nem sempre sdo exatos, mas
passam uma ideia de localizag@o de cada regido dos lobos. Os lobos sdo classificados em
quatro visiveis externamente ¢ um posicionado no interior dos grandes sulcos do encéfalo,
o sulco lateral (LENT, 2010) totalizando em cinco.

Os quatro lobos visiveis sdo: frontal que € relacionado com a fronte, parietal que
se localiza sob 0 o0sso craniano do mesmo nome, temporal relacionado com a témpora,
occipital sob 0 osso craniano homonimo (GAZZANIGA; HEATHERTON, 2005) e o lobo
da insula, que s6 pode ser visto no momento em que se abre o sulco lateral (LENT, 2008).

Cada lobo tem caracteristicas especificas, como mostra a Figura 1. Com base nos es-
tudos de GAZZANIGA; HEATHERTON (2005), o lobo temporal € a regido mais ventral
do coértex cerebral, que é importante para processar as informagdes auditivas e também
para a memoria; o lobo occipital é uma regido do cortex cerebral na parte posterior do
encéfalo que € destinada quase que exclusivamente para o sentido da visao; o lobo pari-
etal fica em frente aos lobos occipitais e atrds dos lobos frontais, que é importante para
o sentido do tato e para a no¢do espacial de um ambiente; e por fim, o lobo frontal, € a
regido anterior do cortex cerebral envolvida no planejamento € no movimento.

Durante a coleta de sinais EEG, no escalpo do couro cabeludo sao dispostos eletrodos,
que capturam dados de cada lobo. Segundo BASTOS (2017), com o auxilio da Prof*. Dr?.

Fernanda Antoniolo Hammes de Carvalho, que € especialista nesta drea, baseando-se na
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Figura 1: Lobos dos hemisférios cerebrais e suas fungdes especificas
(GAZZANIGA; HEATHERTON, 2005).

literatura em neurociéncias formulou a Tabela 1, em que apresenta as regides cerebrais,

bem como os eletrodos espacialmente posicionados, referentes as suas funcionalidades.

Tabela 1: Areas cerebrais, eletrodos e suas fun¢des (BASTOS, 2017).
Regides Eletrodos Funcoes

I | o o
Lobo Frontal | F3, F4, F8, FT9, FT10, g

cognitivos/emocionais
FC5, FCI, FC2, FC6 diante de uma dada tarefa).

Percepcao de movimentos

Lobo Temporal T7, TP9, T8, TP10

bioldgicos.
P7, P3, PZ, P4, P8, Percepcao somatossensorial,
Lobo Parietal C3,CZ, C4, CP1, representacdes espaciais e
CP2, CP6, CP5 percepgoes tateis.
Visio

Lobo Occipital 01,0z, 02 (Inclusive durante um didlogo).
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2.1.3 Padroes de Atividade Cerebral

As ondas cerebrais podem ser classificadas usando sua frequéncia, amplitude, forma
e posicao de eletrodos no couro cabeludo. As aplicacdes de EEG (Eletroencefalograma)
se concentram em uma faixa relativamente estreita, a partir de 0,1 Hz a 100 Hz. Os sinais
EEG sao classificados com base em sua faixa de frequéncia (MUNIAN; SIVALINGAM;
JAYARAMAN, 2014).

Ondas Delta (§): estdo na faixa de frequéncia de 0.5 a 3.5 Hz. Sdo as ondas mais
lentas em comparacdo com outras, geralmente ocorrem em sono profundo e, as vezes,

quando acordadas e também em estado mental em coma.

Pl Mt RS

Figura 2: Ondas Delta (0)
(WEBSTER, 2009).

Ondas Theta (6): estdo na faixa de frequéncia de 3.5 a 7.5 Hz. Surgem durante o

pensamento criativo, estressado e profundo estado de hipnose.

W AN L

Figura 3: Ondas Theta (0)
(WEBSTER, 2009).

Ondas Alpha («): estdo na faixa de frequéncia de 7.5 a 12 Hz. Dominam em estados

mentais relaxados e calmos.

WYV WM M

Figura 4: Ondas Alpha («)
(WEBSTER, 2009).

Ondas Beta (3): estdo na faixa de frequéncia de 13 a 30 Hz. Associado ao estado de

atencdo, precisdo visual e coordenagao.
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Figura 5: Ondas Beta ()
(WEBSTER, 2009).

Ondas Gamma (+y): estdo na faixa de frequéncia acima de 30 Hz. Fung¢Ges motoras,
trabalho simultdneo e outras tarefas multiplas ocorrem nesta faixa de frequéncia (MU-
NIAN; SIVALINGAM; JAYARAMAN, 2014).

As ondas MU (u) estd associada a atividades motoras, e também € encontrada na
faixa de frequéncia da onda Alfa, mas onde a amplitude maxima é registrada sobre o
cértex motor, entdo basicamente, desencadeia quando hd um movimento real ou ha uma
intencao de se mover (MUNIAN; SIVALINGAM; JAYARAMAN, 2014).

2.2 Descoberta de Conhecimento e Mineracao de Dados

Mineracao de Dados é o processo de descoberta de informagdes em grandes depdsitos
de dados, onde se utilizam técnicas para extrair padroes uteis desses dados (TAN et al.,
2009).

Com o avanco da tecnologia de coleta e armazenamento de dados, foi-se acumulando
uma grande quantidade de dados, entdo descobriu-se necessdrio a combinagao de métodos
tradicionais de andlise de dados com algoritmos aprimorados a fim de extrair conhecimen-
tos importantes desses dados. Essas técnicas e ferramentas tornaram-se instrumentos de
estudo e pesquisa denominada Descoberta de Conhecimento de Banco de Dados (DCBD)
ou, do inglés, KDD (Knowledge Discovery in Databases) e tornou-se interdisciplinar, com
interesse de diversos campos de pesquisa, como inteligéncia artificial, reconhecimento de
padrdes, estatistica, aprendizado de maquina entre outros (FAY YAD, 1996).

FAYYAD (1996) diz que KDD ¢€ o “processo, ndo trivial, de extracao de informacdes
implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente tteis, a partir dos dados arma-
zenados em um banco de dados”. A mineracdo de dados € um componente absoluto do
KDD, e em geral, € a conversdao de dados brutos em informacdes tteis (TAN et al., 2009),
conforme ilustra a Figura 7.

O processo de KDD pode ser interativo e iterativo. Interativo, pois o usudrio pode
intervir e controlar o curso das atividades. Iterativo, por ser uma sequéncia finita de
operacoes, onde o resultado de cada uma é dependente dos resultados das que a precedem
(PRASS, 2004).



Interpretagiio’

-,

".‘t'iinum-;:m '
de Dados
25 -
,/’:

Transformacio

N

Avaliagio | 48

) ““x:;;

/ Conhecimento

1le

Padroes

|' Fre-
T‘rm:ﬁ:sanmqu

'/, Dados

T‘.I:lu,hu
Transformados

4 Pre-

l Selegio
I Processados

g
- —_:"{ Dados

- — 1 Selecionados
1

]

]

]

]

. ]
]

Dadosis o _ _ _ _ . L i & oo e e o L y

&
1
1
1
1
|
1
I
I
1
1
1
1
|

Figura 6: Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD)

(FAYYAD, 1996).

2.2.1 Selecao dos Dados
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Os dados devem ser selecionados, previamente conhecidos, explorados e preparados

para definir o método mais adequado de aplicacdo. Existem dois tipos de categoriza¢io

dos dados, que podem ser quantitativos e qualitativos.

e Quantitativos: valores numéricos e podem ser discretos e continuos.

e Qualitativos: valores nominais e ordinais e sdo categdricos.

A maior parte das técnicas de mineracdo de dados admitem falhas nos dados, mas

questdes de qualidade geralmente melhoram as andlises resultantes, como a eliminac¢ao

de ruidos, inconsisténcia ou duplicacdo dos dados. Essa técnica € descrita como pré-

processamento dos dados, ou seja, os dados sdo analisados e preparados de modo que

se adaptem melhor a uma ferramenta ou técnica especifica de mineracdo de dados (TAN

et al., 2009). As técnicas de pré-processamento serdo melhor definidas na Secao 2.4.3.

2.2.2 Tipos de Dados

De acordo com TAN et al. (2009), um conjunto de dados pode ser uma colecio de

objetos de dados. Objeto de dados podem ser chamados de registros, ponteiros, vetores,

padroes, eventos, casos, exemplos, observagcoes ou entidades, e por sua vez, sdo especi-

ficados por um nimero de atributos que contém suas caracteristicas basicas. Os atributos
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também podem ser conhecidos como varidveis, caracteristicas, campo, recurso ou di-

mensdo, e sao descritos como uma propriedade ou caracteristica de um objeto.

2.2.3 Pré-Processamento de Dados

O pré-processamento dos dados melhora a qualidade dos dados para que se tornem
adequados para a aplicacdo de técnicas de mineragdo e, at€é mesmo, se adaptem melhor
para com o uso de alguma ferramenta. Estas técnicas podem ser agrupadas nos seguintes

grupos de tarefas:

e Eliminacdo manual de atributos;

Integracdo de dados;

Amostragem de dados;

Balanceamento de dados;

Limpeza de dados;

Reduc¢do de dimensionalidade;

Transformacgdo de dados.

As técnicas de pré-processamento sao frequentemente utilizadas para melhorar a qua-
lidade dos dados por meio da elimina¢ao ou minimizag¢ao dos problemas citados (FACELI
etal., 2011).

Eliminacdo Manual de Atributos: Atributos visivelmente considerados irrelevantes,
como um atributo que nao possui informagao que diferencie os objetos, tenha o

mesmo valor para todos os objetos.

Integracao de Dados: Os dados devem ser integrados quando devem ser utilizados na
mesma aplicacdo e estdo distribuidos em conjuntos de dados distintos. Na inte-
gragdo, € essencial identificar os objetos presentes nos distintos conjuntos a serem
combinados, problema esse conhecido como problema de identificacao de entidade.
Para a minimizacao do problema, ¢ comum o uso de metadados na base de dados,
que sao dados sobre dados, que ao caracterizar as principais caracteristicas dos da-
dos, podem ser empregados para evitar erros no processo de integragdo. Por sua
vez origina-se um grande repositério de dados, denominado data warehouse, que

atua como uma base de dados centralizada.

Amostragem de Dados: Grande quantidade de objetos podem gerar problemas por ra-
730 de saturacdo de memodria e aumento do tempo computacional, sendo preciso

ajustar os parametros do modelo. Entdo, deve haver o equilibrio entre a eficiéncia
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computacional e acurdcia do modelo (taxa de predi¢des corretas). Quanto maior
o numero de dados utilizados, maior € a acuracia do modelo e menor sua efici-
éncia computacional, pois 0 grande nimero de objetos pode tornar extenso o pro-
cessamento. Para balancear eficiéncia e acuracia, seleciona-se entdo, uma amostra

representativa ou um subconjunto dos dados.

Balanceamento de Dados: Os dados sdo considerados desbalanceados quando o nu-
mero de objetos varia para diferentes classes, considerando assim, classes majorita-
rias contendo maior nimero de objetos, e classes minoritirias com menor nimero
de objetos, problema tipico da drea de classificacdo de dados. Para ser permitir, a
acurdcia preditiva de um classificador para dados desbalanceados, deve ser maior
que a acurdcia obtida atribuindo todo novo objeto a classe majoritdria. Algoritmos
sustentados com dados desbalanceados tendem a favorecer a classificagao de novos
objetos na classe majoritaria. Para lidar com o problema de desbalanceamento dos

dados, sdo utilizadas as seguintes técnicas:

e Redefinir o tamanho do conjunto de dados, acrescentando objetos na classe

minoritdria ou eliminando objetos na classe majoritaria;
e Empregar custos distintos de classificacao para as diferentes classes;

e Induzir um modelo para uma classe.

Para o acréscimo de objetos novos, existe o risco destes demonstrarem situacoes
que nunca ocorrerdo, induzindo um modelo inadequado para os dados, além de que
pode ocorrer um problema conhecido como overfitting, onde o modelo € superajus-
tado aos dados de treinamento. J4 para a eliminacao de dados da classe majoritaria,
dados relevantes podem ser perdidos, podendo levar ao problema de underfitting,

em que o modelo induzido ndo se ajusta aos dados de treinamento.

Limpeza de Dados: O conjunto de dados também pode apresentar dificuldades para com
a qualidade dos dados, como ruidos, inconsisténcia, redundancia ou quando estio

incompletos:

e Dados ruidosos possuem erros ou valores diferentes do esperado, como a pre-
senca de outliers, que sdo valores que estdo além dos limites aceitdveis, ou

muito distintos dos demais valores observados para o mesmo atributo;

e Dados inconsistentes sdo os que possuem valores incompativeis em seus atri-
butos, como quando atributos tem os dados de entrada iguais e a saida € dife-

rente.

e Dados redundantes, podem ser atribuidos aos objetos quando um objeto €
muito semelhante a outro do mesmo conjunto de dados, ou seja, seus atri-

butos possuem valores muito semelhantes ou iguais e atribuidos aos atributos
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quando o valor do atributo para todos objetos pode ser deduzido a partir do

valor de um ou mais atributos.

e Dados incompletos sdo auséncias de valores para alguns atributos de alguns

objetos, como quando:

Atributo ndo € considerado importante;

Valor desconhecido;

Irrelevancia da informacao;

Inexisténcia de um valor;

Problema com o equipamento de coleta, transmissdo ou armazenamento.

Reducio de Dimensionalidade: Para que dados com um grande nimero de atributos
possam ser utilizados por aplicacdes de alguns algoritmos, a quantidade de atributos
deve ser significativamente reduzida de forma a melhorar o desempenho do modelo
induzido e reduzir do custo computacional da aplicagdo. Para solucionar o pro-
blema, existem diferentes técnicas como Reconhecimento de Padroes, Estatistica e

Teoria da Informagcdo. Essas técnicas podem ser divididas em duas abordagens:

e Agregacdo, onde faz-se a combinacdo dos atributos originais por meio de fun-

coes lineares e eliminam-se as redundancias;

e Selecdo de atributos, onde os atributos mais importantes sdo identificados e
faz-se entdo a eliminacdo de atributos irrelevantes e reducdo de ruidos, facili-

tando assim a visualiza¢do dos dados e reduzindo o tempo de processamento.

Transformacao de Dados: Algumas técnicas de aprendizagem de mdquina tém limita-
¢do quanto a manipulagdo de valores de determinados tipos, como aceitar somente
tipo numérico ou somente tipo simbdlico. Para solucionar este problema, existem

trés abordagens diferentes:

e Conversao Simbolico-Numérico;
e Conversdao Numérico-Simbolico;

e Transformacio de atributos numéricos.

2.2.4 Aprendizado Supervisionado e Nao-Supervisionado

Os métodos de mineragdo de dados sdo divididos em aprendizado supervisionado
(preditivo) e ndo-supervisionado (descritivo). O método supervisionado utiliza um atri-
buto alvo para induzir o modelo, onde sdo considerados os principais métodos preditivos
as regras de classificacdo e regressdao. Ja os métodos ndo-supervisionados ndo precisam
de uma pré-categorizacdo para os registros, ou seja, nao € necessario um atributo alvo,
sendo os principais métodos descritivos as regras de associa¢do e agrupamento (cluste-
ring) (CAMILO; SILVA, 2009).
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2.2.4.1 Meétodos de Aprendizado Supervisionado

Classificacao: Classificacdo € o processo de encontrar um conjunto de modelos (fun-
coes) que descrevem e distinguem classes ou conceitos, com o propésito de utilizar
o modelo para predizer a classe de objetos que ainda ndo foram classificados. O mo-
delo construido baseia-se na andlise prévia de um conjunto de dados de amostragem
ou dados de treinamento, contendo objetos corretamente classificados (DE AMO,
2004). Arvores de decisio, algoritmos genéticos, redes bayesianas, vizinhos mais

préximos, entre outros, sao algoritmos muito utilizados para classificacao.

Regressao ou Estimacao: A regressao € semelhante a classificacdo, no entanto apropri-
ada para registro identificado somente por valor numérico e ndo valor categdrico.
Estimando-se assim o valor de uma certa varidvel analisando os valores das demais
(CAMILO; SILVA, 2009).

Predicao: A tarefa de predicao € similar as tarefas de classificacdo e regressao, porém
ela visa descobrir o valor futuro de um determinado atributo (CAMILO; SILVA,
2009).

2.2.4.2 Meétodos de Aprendizado Nao-Supervisionado

Associacdo: As regras de associacdo representam combinagdes de itens mais frequentes
em uma base de dados (GONCALVES, 2005). E uma das tarefas mais conhecidas
devido aos resultados satisfatérios (CAMILO; SILVA, 2009).

Agrupamento (Clustering): Um agrupamento (ou cluster) é uma colecdo de registros
similares entre si, mas distintos dos outros registros nos demais agrupamentos. Esta
tarefa difere da classificacdo pois nao necessita que os registros sejam previamente
categorizados (aprendizado ndo-supervisionado) e ndo tem a intensao de classificar,
estimar ou predizer o valor de uma varidvel, ela apenas identifica os grupos de dados
similares (CAMILO; SILVA, 2009) (PRASS, 2004).

2.2.5 Arvores de Decisdo

As Arvores de Decisdo estdo dentro do método supervisionado de classificacdo, se-
gundo MONARD; BARANAUSKAS (2003), as arvores de Decisdo sdo uma estrutura de

dados definida recursivamente como:

e um no folha que corresponde a uma classe; ou

e um né de decisdo que contém um teste sobre algum atributo. Para cada resultado do
teste existe uma aresta para uma subdrvore. Cada subarvore tem a mesma estrutura

que a arvore.
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A Figura 8 demonstra um exemplo de arvore de decis@o simbdlica, onde as varidveis
"N’ sdo os nés de decisdo, para cada nd associa-se um atributo, as varidveis 'a’ e b’
representam os limites dos atributos que dividem a decis@o nos caminhos da arvore, estes
podem ser nominais ou numerais e as varidveis Classe’ representam as folhas da arvore,

que mostram a classifica¢do do objeto.

<a

- -
é Classe3
- - LY
<b 7 B b

e
&
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-

Figura 7: Modelo de uma Arvore de Decisdo

e Matriz de Confusao

Segundo TAN et al. (2009), a classificacdo do desempenho de um modelo € fun-
damentado nas contagens de registros de testes previstos corretamente € incorretamente
pelo modelo.

A matriz de confusdo de uma hipétese oferece uma medida efetiva do modelo de clas-
sificacdo, a0 mostrar o ndmero de classificagdes corretas versus as classificagdes preditas
para cada classe, sobre um conjunto de exemplos (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
A Figura 9 mostra um exemplo de uma matriz de confusdo, onde a diagonal principal com
os valores em amarelo sdo as classes classificadas corretamente e os outros valores sao as

classes classificadas incorretamente.

Algoritmo J48: O algoritmo J48 tem a finalidade de gerar uma arvore de decisdo base-
ada em um conjunto de dados de treinamento, para classificar as instancias no con-
junto de teste. Para a montagem da arvore, o algoritmo J48 utiliza a abordagem de
dividir-para-conquistar, onde um problema complexo € dividido em subproblemas
mais simples, aplicando recursivamente a mesma estratégia a cada subproblema,
dividindo o espago definido pelos atributos em subespacos, associando-se a eles
uma classe (LIBRELOTTO; MOZZAQUATRO, 2014).
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Classe O Classe 1 Classe 2
15 3 0
2 13 3
5 1 12

Figura 8: Modelo de uma Matriz de Confusdo

Algoritmo Random Tree: Random Tree € uma arvore induzida aleatoriamente a partir
de um conjunto de arvores possiveis, usando m atributos aleatérios em cada n6, cada
arvore tem uma chance igual de ser amostrada. Podem ser geradas eficientemente

e a combinacdo de grandes conjuntos de Random Trees geralmente leva a modelos
precisos (OSHIRO, 2013).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos que mais se aproximam a pesquisa realizada neste
trabalho, focando no uso de minerag¢ao de dados para sinais cerebrais e também no enten-
dimento da modula¢do de amplitude.

Importante salientar que apds a revisdo da literatura, visando encontrar trabalhos com
objetivos semelhantes ao tema deste estudo, na drea da computacdo nao foram encon-
trados trabalhos sobre a modulacdo da amplitude de bandas espectrais para classificagio
através da mineracdo de dados. Contudo, existem diversos trabalhos na drea da medicina
que abordam o estudo da modulagdo de amplitude de bandas espectrais e diversos na drea
de computacao sobre técnicas de classificacdo. Os trabalhos considerados mais relevantes
para essa pesquisa sdo apresentados nesse capitulo.

O trabalho de BASTOS (2017) apresenta um estudo sobre metodologia de analise
EEG através da mineracdo de dados. E apresentado um estudo de caso utilizando sinais
EEG de individuos cegos e videntes durante a execu¢do de uma atividade que estimulou
a habilidade espacial. A fim de verificar a hipétese de que videntes utilizam o sentido da
visdo, mesmo com os olhos vendados, e os cegos utilizam o sentido do tato para iden-
tificar objetos geométricos espaciais, foi feito um experimento e através dos dados dos
sinais cerebrais gravados foram aplicadas técnicas de arvores de decisdo para compreen-
der as principais areas envolvidas nas atividades cerebrais durante a execucao da tarefa de
reconhecimento.

Ja o trabalho de PFURTSCHELLER et al. (2006) estuda a reatividade dos ritmos EEG
(ritmo Mu) em associa¢c@o com a imaginacao da mao direita, mao esquerda, pé e movi-
mento da lingua em uma amostra de nove sujeitos saudaveis, utilizando a andlise através
de sessenta eletrodos. O ritmo Mu (1) foi dessincronizado em todos sujeitos durante a
imagem motora da mio, enquanto isso, um aumento do ritmo Mu () da drea da mao,
foi observado durante a imagem motora do pé ou da lingua na maioria dos sujeitos. A
frequéncia dos componentes mais reativos foi de 11.7 Hz £0.4. Enquanto os componentes
dessincronizados eram de banda larga e centralizados em 10.9 Hz £0.9, os componentes
sincronizados eram estreitos € exibiam frequéncias mais altas a 12.0 Hz +1.0. A discri-

minagdo entre as quatro tarefas de geracdo de imagens motoras, com base na classificacao
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de testes EEG tnicos melhoraram quando, além da dessincronizacao relacionada a even-
tos (ERD - Event-Related Desynchronization), os padrdes de sincronizacio relacionados
a eventos (ERS - Event-Related Synchronization) foram induzidos em pelo menos uma
ou duas tarefas. Isso implica que tais fendmenos de EEG podem ser utilizados em uma in-
terface encéfalo-computador (BCI - Brain Computer Interface) de vdrias classes, operado
simplesmente por imagens motoras.

O trabalho de GARCIA et al. (2007) apresenta um método de extracdo de caracteris-
ticas presentes em sinais adquiridos sobre o cortex motor, e classifica os estados mentais
referentes a essas caracteristicas, aplicando-os no controle de uma cadeira de rodas ro-
bética. Dentre as muitas técnicas de processamento de sinais conhecidas, foi utilizado
Mapas Auto-Organizdveis, uma vez que tem essa técnica tem se mostrado muito eficaz
em aplicacOes referentes a mineracao de dados e a extracdo de caracteristica.

Em VAZ (2016) é apresentada uma avaliagdo dos principais extratores de carateris-
ticas utilizados para classificar ensaios de imagética motora, onde os dados foram obti-
dos por meio de EEG (eletroencefalografia) e apresentam interferéncias de provenientes
atividades oculares, monitorados pelo EOG (eletrooculografia). Os sinais coletados con-
tém informagdes sobre trés canais EEG (C3, Cz e C4) e outros trés de EOG, visando a
classificacdo imagética motora da mao esquerda e da mao direita. Foi realizado o pré-
processamento dos canais utilizando a técnica de Andlise de Componentes Independen-
tes (ICA), em conjunto com um limiar de correlacdo para a remoc¢ao de componentes
associados a artefatos oculares, ap6s foram avaliadas abordagens para a extracdo de ca-
racteristicas como: Arvores Diddica de bandas de Frequéncia (ADBF), Padrdes Espaciais
Comuns (CSP), Padrdes Espectro-Espaciais Comuns (CSSP), Padrdes Esparsos Espectro-
Espaciais Comuns (CSSSP), Padrdes Espaciais Comuns com Banco de Filtros (FBCSP),
Padroes Esparsos Espectro-Espaciais Comuns com Banco de Filtros (FBCSSP), Padroes
Esparsos Espectro-Espaciais Comuns com Banco de Filtros (FBCSSSP). Foi considerado
a Técnica de Selecao de Caracteristicas baseada em Informacao Mitua (MIFS), para a
escolha de atributos mais relevantes para o conjunto de dados escolhido na etapa de clas-
sificacdo e finalmente as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram escolhidas para a
classificagcao das intengdes dos usudrios.

O trabalho de VASCONCELOS et al. (2011) aborda um estudo sobre as respostas
intermodais em dreas sensoriais primdrias, onde foram realizadas gravagdes neuronais
no cértex somatossensorial primario (S1) e no cértex visual primdrio (V1) de ratos, a
medida que realizavam tarefas com objetos no escuro. Durante a livre exploracdo de
objetos, as respostas V1 e S1 continham quantidades compardveis de informacdes sobre
a identidade do objeto. Durante a execucdo de uma tarefa de discriminagao tatil, foi
mais lento e menos robusto em V1 do que em S1. No entanto, as respostas tateis V1
correlacionaram-se signicativamente com o desempenho nas sessdes. Em conjunto, os

resultados apoiam a no¢do de que as dreas sensoriais primdrias tém uma preferéncia por
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uma determinada modalidade, mas podem se engajar em processamento modal cruzado
significativo, dependendo da demanda da tarefa.

Em FOLADOR; ANDRADE (2018) é realizada uma revisdo da literatura e identifica-
cdo de técnicas de mineracdo de dados que t€m sido utilizadas na extragc@o de informacdes
de séries temporais e que resultem do registro de sinais na drea da engenharia biomédica e
sinais motores da doenca de Parkinson. Os resultados da revisdo sugerem que os métodos
mais utilizados na mineragdo de dados representados por séries temporais sio: Arvore
de Decisao, Redes Neurais, Redes Bayesianas e Modelos Ocultos de Markov. Também
foi mostrado que existe uma necessidade da popularizagdo do uso destas técnicas na ava-
liacao de séries temporais representando os sinais motores da Doenga de Parkinson, em
especial o surgimento de aplica¢des relacionados ao monitoramento prolongado dos sinais
motores da doenca, e consequente o aumento no volume de dados a serem processados.

A Tabela 2 apresenta de forma sumarizada os trabalhos apresentados.

Tabela 2: Trabalhos Relacionados
Autor(es) Objetivos

BASTOS (2017) Andlise de Sinais EEG através da Mineracdo de Da-
dos utilizando a técnica de Classificagio com Arvo-
res de Decisdo J48.

PFURTSCHELLER et al. (2006) Estudo de tarefas de imagética motora.

GARCIA et al. (2007) Mineragdo de dados baseado na extragdo de carac-
teristicas de sinais EEG e classificacdo dos estados
mentais.

VAZ (2016) Avaliagdo dos principais extratores de carateristicas

utilizados para classificar ensaios de imagética mo-
tora, por meio de dados EEG.

VASCONCELOS et al. (2011) Um estudo sobre as respostas intermodais em areas
sensoriais primdrias.

FOLADOR; ANDRADE (2018) Uma revisdo da literatura e identificacao de técnicas
de mineracdo de dados utilizadas na extragdo de in-
formacdes de séries temporais.

Este trabalho Andlise comparativa baseada no trabalho de (BAS-
TOS, 2017), utilizando a modulagcdo de banda es-
pectral e aplicac@o de técnicas de classificacdo com
drvores de decisdo J48 e Random Tree.




4 METODOLOGIA

O trabalho de (BASTOS, 2017) apresentou um estudo de caso utilizando sinais EEG
de individuos cegos e videntes durante a execu¢ao de uma atividade que estimulou a ha-
bilidade espacial. A fim de verificar a hip6tese de que videntes e cegos utilizam &reas
diferentes do cérebro para visualizar objetos espaciais, em videntes, prioritariamente o
lobo occipital € ativado e em cegos, prioritariamente, o lobo parietal € ativado. Foi feito
um experimento e através dos dados dos sinais cerebrais gravados foram aplicadas téc-
nicas de arvores de decisdao com o algoritmo J48 para compreender as principais dreas
cerebrais envolvidas durante a execugdo da tarefa de reconhecimento de objetos geomé-
tricos. A metodologia mostrou-se vidvel, gerando, ao final, modelos de arvores de decisdo
que permitiram confirmar a hipétese de que videntes e cegos utilizam dreas diferentes do
encéfalo para “visualizar” objetos espaciais. Em videntes, prioritariamente o lobo occipi-
tal é ativado e em cegos, prioritariamente, o lobo parietal é ativado.

BASTOS (2017) utilizou arvores de decisdo para andlise EEG, portanto foi aplicado
somente um algoritmo de drvores de decisdo J48, e a andlise foi feita 4 partir da faixa
de frequéncia entre 3.5 e 30 Hz, que permite adquirir as ondas cerebrais: Delta, Teta,
Alfa e Beta. Contudo, este trabalho propde fazer uma anélise comparativa dos resultados,
com base nas ondas cerebrais da faixa de frequéncia Beta que vai de 13 a 30 Hz, que
estd associada ao estado de atencdo, bem como aplicar o algoritmo de arvores de decisdao
Random Tree para avaliar os resultados perante ao J48.

A metodologia utilizada neste trabalho esta definida em 5 etapas e é baseada na me-
todologia proposta no trabalho de (BASTOS, 2017). O objetivo € aplicar técnicas de
classificagdo com algoritmos de arvores de decisdo, bem como utilizar a modulagao da
amplitude da faixa da banda Beta em uma base de dados cerebrais. Para tal, a Figura 10
ilustra o fluxograma da metodologia proposta. A tultima etapa da metodologia € explicada

no capitulo 5.
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Pre- Aplicacdo e Analise e
o Escolha da = e
Hipotese processamento e TT execucdo dos validacdo dos
dos dados CEHICEEE algoritmos resultados

Figura 9: Metodologia Proposta.

4.1 Hipotese

Sdo definidas trés hipdteses para este trabalho, que serd comparado aos resultados
obtidos em (BASTOS, 2017):

e Os resultados de instincias classificadas corretamente sao melhores utilizando o
algoritmo Random Tree;

e Os resultados de instincias classificadas corretamente sao melhores utilizando so-

mente a faixa de frequéncia da banda Beta;

e Os resultados de instincias classificadas corretamente sao melhores utilizando o

algoritmo Random Tree e utilizando a faixa de frequéncia da banda Beta.

4.2 Pré-processamento dos dados

A coleta de sinais cerebrais foi realizada através da eletroencefalografia, um método
de coleta de dados que mede a atividade elétrica no encéfalo para ver como ela se relaciona
as tarefas cognitivas e perceptivas. Estes dados foram coletados por meio da ferramenta
ActiChamp 2, que é um sistema de amplificagdo modular , que integra componentes fi-
nais para andlise eletrofisiolégica como EEG, ERP e BCI, em conjunto com o acticap
32 canais, que € uma touca inserida no couro cabeludo do individuo, que apresenta 32

eletrodos, os quais s@o expostos no padrao internacional “10-20”. O acticap € conectado

Zhttps://brainvision.com/
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a um moédulo do amplificador, permitindo a transmissao dos impulsos elétricos captados
pelos eletrodos (BASTOS, 2017).

Os dados sdo armazenados no banco de dados do projeto, onde estdo disponiveis para
a utilizacdo em pesquisas, tornando possivel o acesso para a realizacdo deste trabalho. O
pré-processamento dos dados, como ja mencionado na sec¢do 2.2.3, é fundamental para
deixar os dados preparados e adequados para a aplicagdo das técnicas, conforme suas
necessidades e exigéncias (TAN et al., 2009).

Os sinais cerebrais foram retirados do banco de dados do projeto, e foram coletados
sem a utilizacao de filtros, sendo gravados diretamente no formato GDF (Graph Data For-
mat). Sendo assim, os filtros foram aplicados no momento em que foi feita a aplica¢io
da modulacdo da faixa de frequéncia da banda Beta e para melhor leitura dos sinais, e por
conseguinte foram convertidos para o formato CSV (Comma-Separated Value). Para a
aplicacao dos filtros, modulacdo da banda e transformacao dos dados, foi utilizada plata-
forma Openvibe ! que é uma plataforma de software que permite projetar, testar e utilizar
sistemas BCI (PRADA, 2010). A Figura 11 mostra o autobmato desenvolvido e utilizado

no software para tais ocorréncias.

GDF file reader
B

Temporal filter

Simple DSP
InjOut|5et
oA

T
CSV File Writer Signal display
InjOut|5et InjOut|5et

Figura 10: Autdmato para aplicagdo da modulagcdo da banda Beta e conversiao dos dados
para CSV.

Os autdmatos sdo constituidos por modulos que designam fun¢des. O médulo GFD
file reader € utilizado para a leitura dos sinais; o0 médulo Temporal filter filtra os sinais
EEG brutos, como representado na Figura 12. Inicialmente, os dados foram filtrados pelo
método Butterworth de quarta ordem. Neste modulo também € definida a frequéncia que
serd utilizada para este trabalho, de 13 Hz a 30 Hz, para anélise somente da banda Beta. A

Figura 13 mostra a caixa Simple DSP que ¢ utilizada para aplicar uma férmula matematica

Thttp://openvibe.inria.fr/
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para cada amostra de entrada, e apresentar o sinal resultante na saida, portanto para retirar

o sinal negativo dos dados foi aplicada a equacao x*x.

G Configure Tempaoral filter settings

Filter method Butterworth
Filter type Band pass
Filter order 4

Low cut frequency (Hz) 13
High cut frequency (Hz) | 30

Pass band ripple (dB) |0.5

Override settings with configuration file

[ Load...  |[5 save... Default Reverter Cancelar

Figura 11: Médulo Temporal Filter.

G Configure Simple DSP settings

Equation P

Aplicar

Override settings with configuration file

[ Load...  |[& save... Default Reverter Cancelar

Figura 12: Mdédulo Simple DSP.

Aplicar

Logo apés a transformacao dos dados, as etapas de pré-processamento realizadas fo-

ram de limpeza e transformacdo dos dados CSV para o formato ARFF (Attribute Relation

File Format), para a leitura no software de minera¢do de dados.
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4.2.1 Limpeza dos dados e aplicacao dos rétulos

A partir dos dados coletados de (BASTOS, 2017), foram aplicados os mesmos pro-
cessos para a limpeza e rotulagdo dos dados. Inicialmente para o processo de limpeza
dos dados foram retiradas as colunas consideradas desnecessdrias para o estudo, a coluna
“Time” foi retirada logo apds a adicdo das classes (cubo, piramide e paralelogramo) que
foram marcadas de acordo com o tempo, e os "channels"foram substituidos pelos nomes
dos eletrodos (canais) referentes. A Figura 14 ilustra os dados brutos e a Figura 15, os

dados ap6s a rotulacio das classes de objetos.

Time (s) Channel 1 Channel 2 Channel 3 Channel 4 Channel 5
6,945 2,41E-11 9,31E-12 2,56E-10 1,03E-10 9,45E-11
6,947 4,38E+05 7,39E+05 1,24E+06 3,27E+06 1,21E+05
6,049 3,77E+07 6,30E+07 1,02E+08 1,96E+08 9,91E+06
6,051 8,03E+08 1,32E+09 2,05E+09 3,04E+09 2,19E+08
6,953 7,66E+09 1,24E+10 1,83E+10 2,24E+10 2,29E+09
6,955 4,21E+10 6,72E+10 9,51E+10 9,98E+10 1,42E+10
6,957 1,53E+11 2,41E+11 3,28E+11 3,01E+11 5,77E+10
6,959 3,94E+11 6,16E+11 8,11E+11 6,61E+11 1,65E+11
6,961 7,54E+11 1,18E+12 1,50E+12 1,10E+12 3,42E+11
6,963 1,08E+12 1,71E+12 2,12E+12 1,38E+12 5,23E+11

Figura 13: Dados brutos.

FP1 FZ F3 F7 FT9 class
1,905 6,996 10,59 3,626 0,78 cubo
2,423 7,894 13,575 9,412 2,906 cubo
1,252 5109 11,076 11,918 3,599 cubo
0,076 1,496 5783 10,462 2,658 cubo

0,356 0,011 1,74 7,752 1,582 cubo
1,32 0,509 0,208 6,034 1,236 cubo
1,462 1,064 0 5,86 1,789 cubo

0,701 0,792 0,001 6,803 3,391 cubo
0,069 0,261 0,013 7,732 5,553 cubo
0,058 0,025 0,035 7,164 6,7 cubo

Figura 14: Dados ap06s a rotulacdo das classes.
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4.2.2 Transformacao dos dados

Para o uso dos dados no software de mineragdo de dados WEKA?, os mesmos devem
estar no formato ARFF, que basicamente € um conjunto de instancias que dividem um
mesmo conjunto de atributos (PAYNTER et al., 2008). De modo geral, o formato ARFF
denota de dois segmentos: cabecalho e dados. No cabecalho estd descrito a relation
que € a denominac¢do do problema; attribute que sdo os atributos; e o tipo de dado. Nos
dados (data) sdo os dados contidos nas instancias dos atributos relacionados no cabecalho,

conforme Figura 16.
@relation Sujeito

@attribute FP1 numeric
@attribute FZ numeric
@attribute F3 numeric
@attribute F7 numeric
@attribute FT9 numeric
@attribute class {cubo,paralelo,piramide}

@data
1.905,6.996,10.59,3.626,8.78,cubo
.423,7.894,13.575,9.412,2.906,cubo
.252,5.1@9,11.076,11.918,3.599, cubo
.876,1.496,5.783,10.462,2.658,cubo
.356,0.011,1.74,7.752,1.582,cubo
.32,0.509,0.208,6.034,1.236,cubo
.4162,1.064,0.0,5.86,1.789, cubo
.701,0.792,0.001,6.803,3.391, cubo
.969,0.261,0.013,7.732,5.553, cubo
.958,0.025,0.035,7.164,6.7,cubo

0O = ® =N

Figura 15: Modelo de dados no formato ARFF.

Zhttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



36

4.3 Escolha das técnicas de MD

A escolha da técnica de MD depende do problema, do tipo dos dados e suas caracte-
risticas. Elas sdo aplicadas por objetivos especificos, dependendo do que se deseja buscar
ou extrair dos dados (BASTOS, 2017).

Nesse trabalho, as técnicas escolhidas referem-se a classificacdo por Arvores de De-
cisdo e foi embasada na comparacdo dos resultados com o trabalho de (BASTOS, 2017).
Portanto, os algoritmos utilizados foram J48 e Random Tree, ja que o trabalho visa a com-
preensdo dos dados através da arvore de decisdo e ndo somente da classificacdo correta
das instancias, tendo em vista que os dois algoritmos utilizados geram visualmente uma
arvore de decisdo.

A ferramenta operada para a execucao do estudo, o software WEKA, contém diversos

métodos implementados para minera¢do de dados como as tarefas de:

e Classificacdo com as técnicas de: Arvore de decisdo induzida, Regras de apren-
dizagem, Naive Bayes, Tabelas de decisdo, Regressdo local de pesos, Perceptron,

Perceptron multicamada e SVM;

e Predicdo Numérica com as técnicas de: Regressdo linear, Geradores de arvores
modelo, Regressao local de pesos, Aprendizado baseado em instancias e Tabela de

decisdo;

e Agrupamento com as técnicas de: EM, Cobweb, SimpleKMeans, DBScan e
CLOPE;

e Associacdo com as técnicas de: Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori e Tertius.

Esta ferramenta foi escolhida por ser de facil manuseio e ser ofertada gratuitamente.
As Figuras 17 e 18 representam a interface da ferramenta para o campo da tarefa de

classificacdo através dos algoritmos J48 e Random Tree, respectivamente.
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( Preprocess I Classify I Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

Choose | J48-C0.25-M 2

Test options Classifier output

(®) Use training set

() Supplied test set
(_J) Cross-validation

() Percentage split

More options... |
(Nom) class v
Start |
Result list (right-click for options)
Status
oK Log ‘ wm

Figura 16: Configuracdo da tarefa de classificacdo para o algoritmo J48.

4.4 Aplicacao e execucao dos algoritmos

Para a realizagdo do trabalho em que este estudo é fundamentado, foram realizados
sete testes com os dados e as técnicas escolhidas, conforme a Figura 19. Estes testes
basearam-se na variagdo dos seguintes parametros: nimero de canais, valores dos sinais
e a ordem de execucdo das tarefas (BASTOS, 2017).

Os testes aplicados nos dados coletados de sinais cerebrais foram os seguintes:

e Teste 1: O primeiro teste foi feito com os 32 canais. Inicialmente através dos
registros do tempo foi realizado a classificacdo dos objetos entre cubo, piramide
e paralelogramo. Apoés a classificagdo dos objetos, foi feita a limpeza retirando a
coluna do tempo e o cabecalho com o nome dos canais. Por fim os dados CSV

foram transformados para o formato ARFF para serem executados no Weka.

e Teste 2: O segundo teste foi realizado a partir dos dados do teste 1, porém foram
testados somente os dados dos canais considerados prioritarios para a execugao da
tarefa, ou seja, as dreas consideradas essenciais para a manipulagdo e identificacdo
de objetos geométricos. Ao todo sdo 15 canais, que envolvem os lobos parietal,
occipital e central. Os canais sdo: P7, P3, PZ, P4, P8, C3, CZ, C4, CP1, CP2,
CP6, CP5, O1, O2 e OZ. Os canais nao utilizados foram retirados diretamente na

ferramenta Weka.

e Teste 3: Este teste foi feito a partir de um arquivo contendo somente as trés pri-
meiras amostras de cada sujeito, com os 32 canais. A selecdo das amostras foram
realizadas através da conferéncia do tempo em que cada individuo realizou cada
atividade (amostra). Logo foram realizadas as etapas de pré-processamento como a

limpeza dos dados, insercdo das classes e transformag¢do dos dados para ARFF.
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[ Preprocess ICIassify I Cluster I Associate I Select attributes I Visualize }

Classifier

Choose |RandomTree -k 0-M1.0-v 0.001-51 |

Test options __ Classifier output

(®) Usetraining set

() Supplied test set
() Cross-validation Folcs 10

() Percentage split

More options

‘ (Nom) class v J

Start

Result list (right-click for options)

Status.

oK 1 Log w x0

Figura 17: Configuracdo da tarefa de classifica¢do para o algoritmo Random Tree.

|
| | I
L

Figura 18: Hierarquia dos testes realizados com a ferramenta Weka (BASTOS, 2017).

e Teste 4: Foram utilizadas as dltimas trés amostras de cada individuo, com os 32
canais cada uma. Passando pelas etapas de limpeza, classificacdo dos dados e a

transformacdo para o formato ARFF.

Teste 5: O teste 5 foi realizado através do conjunto de 32 canais. Os dados foram
compilados em um sistema que agrupou os maiores valores contidos a cada 10
linhas de cada coluna (canal), criando assim um novo arquivo CSV somente com
os maiores valores de cada eletrodo, em um intervalo de 10. Os dados foram limpos
e logo transformados para ARFF.

Teste 6: Este teste foi realizado com base no teste 5, em que foram testados os
maiores valores dos canais, no entanto foram utilizados somente os 15 canais con-
siderados prioritdrios para a realizacdo da tarefa. Como j4 citado, os canais consi-
derados foram: P7, P3, PZ, P4, P8, C3, CZ, C4, CP1, CP2, CP6, CP5, O1, O2 e
OZ.
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e Teste 7: Os modelos gerados deste teste foram realizados a partir do agrupamento
dos dados, com os maiores valores de cada grupo de cada um dos 32 canais, baseado
no teste 5. Foram gerados 6 modelos para cada amostra, com as janelas de 25, 50
e 100 variando a porcentagem do ndimero minimo de objetos entre 10% e 1% da

quantidade de instancias de cada amostra.

Para a aplicacdo dos testes, foi utilizada a mesma configuragcdo do algoritmo J48 do
trabalho de (BASTOS, 2017), nos algoritmos utilizados neste estudo. A op¢ao utilizada
para o teste foi “Use training set” que aplica o teste no mesmo conjunto de treinamento,
que serd usado para construir o classificador. Em GenericObjetEditor foi alterado o "Min-
NumObj"que determina o nimero minimo de instancias por folha, utilizou-se 1% e 10%
do nimero de instancias de cada amostra. Os outros pardmetros utilizados foram os defi-
nidos como padrdo da ferramenta. As Figuras 20 e 21 a seguir mostram, respectivamente,

as configuracdes do algoritmo J48 e do algoritmo Random Tree.

weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.trees. 48

About A
1
Class for generating a pruned or unpruned C4. More
Capabilities
batchSize 100
hinarySplits | False T]
collapseTree | True T]
confidenceFactor  0.25
debug |False TJ
doMotCheckCapabilities | False T]
doNotMakeSplitPointdctualValue | False TJ
minMumObj 2
numDecimalPlaces 2
numFolds 3
reducedErrorPruning | False TJ
savelnstanceData | False T]
seed 1
suhtreaRaising | True T| ¥
l Open... J l Save... J [ oK J l Cancel J

Figura 19: Configuracdo do algoritmo J48.



! weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.trees. RandomTree

About
f . |

Class for constructing a tree that considers K randomly chosen More .
attributes at each node.

| Capabilties |

Kvalue |0
allowlUnclassifiedinstances [False |v]
batchSize 100
breakTiesRandomly [False |v]
debug [False |v]
doNoiCheckCapabilities | False |v]
maxDepth 0

minMum 1.0

minVarianceProp  0.001

numDecimalPlaces 2

numFolds 0
seed |1
l Open... J l Save... J [ OK J l Cancel J

Figura 20: Configuracdo do algoritmo Random Tree.
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5 ANALISE E VALIDACAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a compilacdo dos resultados obtidos sobre todos os 7 (sete)
testes realizados. As tabelas 3, 5, 7 e 9 destacam em amarelo os melhores resultados ob-
tidos apds a aplicacao do algoritmo J48 com a frequéncia da banda Beta, e a aplicacdo do
algoritmo Random Tree na frequéncia dita "completa"e também na faixa de frequéncia da
banda Beta. Os resultados do trabalho de BASTOS (2017) estdo nas colunas destacadas
em cinza. Como parametros de escolha dos melhores resultados, baseando-se nas hipéte-
ses deste estudo, considerou-se o tamanho da arvore ser pequeno, para interpretar melhor
através da visualizacdo, combinado com a taxa de instancias classificadas corretamente.

Os dados apresentados referem-se a 4 (quatro) sujeitos, sendo dois videntes e dois
cegos congénitos, que foram coletados pelo trabalho de BASTOS (2017) e seguem a
mesma hipétese:

Individuos videntes e cegos utilizam diferentes dreas do encéfalo para
“visualizar” objetos espaciais. Videntes, utilizam o lobo occipital, que é
responsavel pela visualizagdo, e cegos prioritariamente o lobo parietal,
area responsavel pela percepgdo tatil.
O trabalho de BASTOS (2017) utilizou o algoritmo J48 de 4rvores de decisdo para
classificacdo e visualizacdo desses dados. E tendo como base nesta hipdtese, a seguir

cada sujeito € analisado individualmente.

5.1 Sujeito 1 - Vidente

Na Tabela 3 tem-se os dados do Sujeito 1, para a comparagdo de algoritmos com a
frequéncia de banda completa pode-se observar através do teste 7, que a janela de ma-
ximizag¢ao de 100 com 1% de instancias por folha, obteve uma classificagao de 73.74%
corretamente, mas a arvore gerada de tamanho 219 € considerada de dificil visualizacdo e
interpretacdo. Portanto, no mesmo teste com 10% de instancias por folha, obteve-se uma
porcentagem menor de instincias classificadas corretamente (46.19%), mas a drvore de
tamanho 25 tem melhor entendimento do caminho que os canais percorrem para atingir

os nodos folhas, que neste caso sdo os objetos Cubo, Paralelogramo e Piramide.
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Para os testes aplicados com a modulagdo da banda Beta, os melhores resultados fo-
ram encontrados no teste 4, tendo em vista os tamanhos das drvores: para o algoritmo
J48 a arvore é de tamanho 13 com 36.34% das instancias classificadas corretamente; para
o Random Tree uma arvore tamanho 23 com 37.07% de classificacdo. Salienta-se que
com a aplicacdo do algoritmo J48 obteve-se uma classificacdo maior, de 42.17%, porém
a arvore de tamanho 165, e para o algoritmo Random Tree uma classificagdao de 69.97%

com a arvore gerada de tamanho 201.
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As Figuras 21, 22 e 23 apresentam respectivamente as arvores geradas pelo algoritmo

Random Tree com a banda completa, algoritmo J48 com a modulagdo da banda Beta, € o
algoritmo Random Tree com a modula¢do da banda Beta.

2 F8
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—

21035 ==1035
3 paralelo (107/53) 4 pa 18 : cubo (BH30)

18 CP1
<7487 ==T740

<7795 ==7795
A piramide (87070 B FP2 20 P4 25 cubo (257
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<5125 ==51125

7 ET10 16 : paralela (123/67) 107 24 : pitamide (37/55)

<5615 == A615 <3215 ==3215
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12:C4 15 cubo (410
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13 cubo (?EIMB)‘ 14 piraride (11 ?:55)‘

Figura 21: Arvore gerada a partir do algoritmo Random Tree com os dados da banda
completa do Sujeito 1.
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Figura 22: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 com os dados da modulagio banda

Beta do Sujeito 1.
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A Tabela 4 mostra as dreas que foram ativadas durante a atividade, aplicando o al-
goritmo Random Tree para os dados de banda completa e aplicando os algoritmos J48 e
Random Tree nos dados com a modulacdo da banda Beta. As areas ativadas retiradas do
trabalho de (BASTOS, 2017) estdo na célula destacada em cinza.

Tabela 4: Areas ativadas do Sujeito 1.
Algoritmo | Banda Completa | Banda Beta
J48 T,P,F, O T,P,F
Random Tree P F O PET O

Para o Sujeito 1, vidente, os eletrodos que mostraram relevancia significativa, con-
forme a Tabela 4, e baseando-se na Tabela 1 foram: Temporal, o qual trata da percep¢ao
de movimentos bioldgicos; Parietal, que € responsavel pelo sentido tatil; Frontal, respon-
savel pelas fungOes executivas e gerenciamento dos recursos cognitivos; e Occipital onde
ocorre o processamento das imagens. Como o sujeito € vidente, esperava-se ativacao dos
lobos Occipitais, baseando-se na hipétese de BASTOS (2017). Contudo, com a aplicac¢io
do algoritmo J48 com a modulacdo da banda Beta, ndo foi estimulado o Lobo Occipital

no momento do teste.

5.2 Sujeito 2 - Vidente

Na Tabela 5, pode-se observar os dados do sujeito 2, através dos modelos gerados
com o teste 7, na janela de maximizacdo de 100 com 10% de instincias por folha, foi
o resultado escolhido, para todos os algoritmos e conjunto de dados utilizados, baseado
principalmente nos tamanhos das arvores.

Na comparacdo do algoritmo para com a banda completa, o Random Tree classificou
49.47% das instancias corretamente, gerando uma arvore de tamanho 29. J4 para os testes
com a modulagdo da banda Beta, o algoritmo J48 classificou 44.74% das instancias e a
arvore tamanho 13; o algoritmo Random Tree gerou uma arvore tamanho 23 ,com 42.70%

das instancias classificadas.
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As Figuras 24, 25 e 26 apresentam, respectivamente, as drvores geradas pelo algoritmo
Random Tree com a banda completa, algoritmo J48 com a modulagdo da banda Beta, € o

algoritmo Random Tree com a modula¢do da banda Beta.
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Figura 25: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 com os dados da modulagio banda

Beta do Sujeito 2.
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Figura 26: Arvore gerada a partir do algoritmo Random Tree com os dados da modulagio
banda Beta do Sujeito 2.

A Tabela 6 mostra as dreas que foram ativadas durante a atividade, aplicando o al-
goritmo Random Tree para os dados de banda completa e aplicando os algoritmos J48 e
Random Tree nos dados com a modulacio da banda Beta. As dreas ativadas retiradas do
trabalho de (BASTOS, 2017) estdao na célula destacada em cinza.

Tabela 6: Areas ativadas do Sujeito 2.
Algoritmo | Banda Completa | Banda Beta
J48 FETO,P PT,F
Random Tree P, T, F F, T O,P

Para o Sujeito 2, vidente, os eletrodos que mostraram relevancia significativa, con-
forme a Tabela 6, e baseando-se na Tabela 1 foram: Frontal, responsédvel pelas fungdes
executivas e gerenciamento dos recursos cognitivos; Temporal, o qual trata da percep¢ao
de movimentos biolégicos; Occipital onde ocorre o processamento das imagens e Parietal,
que € responsavel pelo sentido tatil. Como o sujeito € vidente, esperava-se ativagao dos
lobos Occipitais, baseando-se na hipétese de BASTOS (2017). Contudo, com a aplicagao
do algoritmo Random Tree com a utilizacdo da banda completa e o algoritmo J48 com a

utilizacdo da banda Beta, ndo ocorreu ativagdo do Lobo Occipital.

5.3 Sujeito 3 - Cego

A Tabela 7 referente ao sujeito 3, mostra que, apesar de apresentar drvores menores

do que a escolhida, também foi feito um balanceamento entre a classificacio e o tamanho
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da drvore. Portanto, o melhor resultado para a banda completa gerado pelo algoritmo
Random Tree foi considerado o teste 7 com a janela de maximizagdo de 50 com 10% de
instancias por folha, com uma arvore tamanho 33 e a classificacao de 41.85%.
Considerando os resultados a partir da modulagdo da banda Beta, o algoritmo J48
obteve poucas classificacdes acima de 40%, o que € considerado uma taxa baixa de acerto,
mas foi escolhido para representagdo o teste 5 com 10% de instincias por folha, que gerou
uma arvore de tamanho 11 com 37.29% de classificagdo. Ja para o algoritmo Random
Tree considerou-se o teste 7 com a janela de 100 e a maximizagdo de 10% o melhor

resultado, pois a arvore gerada foi de tamanho 27, com 46.63% de classificacdo correta.
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As Figuras 27, 28 e 29 apresentam, respectivamente, as drvores geradas pelo algoritmo
Random Tree com a banda completa, algoritmo J48 com a modulagdo da banda Beta, € o

algoritmo Random Tree com a modula¢do da banda Beta.
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Figura 28: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 com os dados da modulagio banda
Beta do Sujeito 3.
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A Tabela 8 mostra as dreas que foram ativadas durante a atividade, aplicando o al-
goritmo Random Tree para os dados de banda completa e aplicando os algoritmos J48 e
Random Tree nos dados com a modulacdo da banda Beta. As areas ativadas retiradas do
trabalho de (BASTOS, 2017) estdo na célula destacada em cinza.

Tabela 8: Areas ativadas do Sujeito 3.
Algoritmo | Banda Completa | Banda Beta
J48 T,PF F,O,P T
Random Tree O,ETP F O, P

Para o Sujeito 3, cego, os eletrodos que mostraram relevancia significativa, conforme
a Tabela 8, e baseando-se na Tabela 1 foram: Temporal, o qual trata da percepcdo de
movimentos bioldgicos; Parietal, que é responsavel pelo sentido tatil; Frontal, responsdvel
pelas funcdes executivas e gerenciamento dos recursos cognitivos e Occipital onde ocorre
o processamento das imagens. Como o sujeito € cego, esperava-se ativacdo dos Lobos
Parietais baseando-se na hipdtese de BASTOS (2017). Contudo, em todos testes houve

ativacdo dos eletrodos do Lobo Parietal.

5.4 Sujeito 4 - Cego

Os dados referentes ao sujeito 4 estdao dispostos na tabela 9. Para o algoritmo Random
Tree com dados da banda completa, considerou-se o teste 7 com a janela de 50 e 10% de
instancias por folha o melhor resultado, pois gerou uma arvore tamanho 19 com 45.44%
de classificacdo correta. Ja para a banda a modulacdo da banda Beta, obteve-se para o
algoritmo J48 uma arvore de tamanho 7 e 44.73% de classificacdo com o teste 7 maximi-
zacdo de 100 com 10% de instancias por folha. Para o Random Tree, a arvore escolhida
foi a de tamanho 19 com 44.61% de instancias classificadas corretamente no teste 7 com

a janela de 100 e 10% de instancias por folha.
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As Figuras 30, 31 e 32 apresentam, respectivamente, as drvores geradas pelo algoritmo
Random Tree com a banda completa, algoritmo J48 com a modulagdo da banda Beta e o

algoritmo Random Tree com a modula¢do da banda Beta.
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Figura 31: Arvore gerada a partir do algoritmo J48 com os dados da modulagio banda
Beta do Sujeito 4.
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Figura 32: Arvore gerada a partir do algoritmo Random Tree com os dados da modulacio
banda Beta do Sujeito 4.
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A Tabela 10 mostra as dreas que foram ativadas durante a atividade, aplicando o al-
goritmo Random Tree para os dados de banda completa e aplicando os algoritmos J48 e
Random Tree nos dados com a modulacdo da banda Beta. As areas ativadas retiradas do
trabalho de (BASTOS, 2017) estdo na célula destacada em cinza.

Tabela 10: Areas ativadas do Sujeito 4.
Algoritmo | Banda Completa | Banda Beta
J48 O,P O,P,F
Random Tree PFOT O,PTF

Para o Sujeito 4, cego, os eletrodos que mostraram relevancia significativa, conforme
a Tabela 8, e baseando-se na tabela 1 foram: Occipital onde ocorre o processamento
das imagens; Parietal, que € responsavel pelo sentido tatil; Frontal, responsdvel pelas
fungdes executivas e gerenciamento dos recursos cognitivos € Temporal, o qual trata da
percep¢ao de movimentos bioldgicos. Como o sujeito € cego, esperava-se ativagao dos
Lobos Parietais baseando-se na hipétese de BASTOS (2017). Contudo, pode-se observar

que em todos testes houveram ativacao dos eletrodos do Lobo Parietal.

5.5 Validacao dos Resultados Obtidos

Seguindo as hipéteses propostas, segue a validacdo dos resultados de acordo com cada

sujeito:

e Os resultados de instancias classificadas corretamente sdo melhores utilizando o

algoritmo Random Tree.

De acordo com a Tabela 11, onde os resultados sdo da aplicagdo dos algoritmos nos
dados com utilizagdo da banda completa, pode-se observar que as instancias classificadas
corretamente para os Sujeitos 1 e 2 foram maiores para o algoritmo Random Tree em
relacdo ao J48. Contudo, para o Sujeito 3 diminuiu um pouco o percentual de acerto, e

para o Sujeito 4 praticamente se manteve igual.

Tabela 11: Comparagdo entre algoritmos utilizando a faixa da banda completa.
Sujeito J48 Random Tree
1 46.19% 49.08 %

2 44.19% 49.47 %
3 43.00% 41.85%
4 45.54% 45.44%

e Os resultados de instancias classificadas corretamente sdo melhores utilizando so-

mente a faixa de frequéncia da banda Beta.
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De acordo com a Tabela 12, onde os resultados sdo dos algoritmos com a utilizacdo
somente da banda Beta, com excecdo do Sujeito 2 com o algoritmo Random Tree, todos

os outros obtiveram um resultado melhor na classificacdo das instancias corretas.

Tabela 12: Comparagdo entre algoritmos utilizando a faixa da banda Beta.
Sujeito J48 Random Tree
1 36.34% 48.23%

2 44.74 % 42.70%
3 37.68% 46.63 %
4 41.73% 44.61%

e Os resultados de instancias classificadas corretamente sdo melhores utilizando o

algoritmo Random Tree e utilizando a faixa de frequéncia da banda Beta.

De acordo com a Tabela 13, onde os resultados do algoritmo J48 sdo da utilizacdo
da banda completa e os resultados do algoritmo Random Tree da banda Beta, pode-se
observar que para os Sujeitos 1 e 3 com o algoritmo Random Tree, obteve-se um resultado
melhor na classificacdo. Ja para os sujeitos 2 e 4, o melhor resultado foi com o algoritmo
J48.

Tabela 13: Comparacdo entre algoritmo e banda.
Sujeito J48 Random Tree
1 46.19% 48.23 %

2 44.19% 42.70%
3 43.00% 46.63 %
4 45.54% 44.61%

De forma a apenas analisar o percentual de acerto dos dados, com banda completa ou
banda Beta, foi aplicado o algoritmo de Arvores de Decisdo Random Forest, que consiste
em uma técnica de agregacdo de classificadores do tipo drvore de decisdo, construidos
de forma que sua estrutura seja composta de maneira aleatdria. Para determinar a classe
de uma instancia, o método combina o resultado de varias drvores de decisdo, por meio
de um mecanismo de votacdo. Ao final, cada arvore apresenta uma classificacdo, ou
um voto para uma classe. A classificacdo final € dada pela classe que recebeu o maior
numero de votos entre todas as arvores da floresta (TELOKEN et al., 2016). Contudo,
esse algoritmo nao apresenta uma arvore, visto que ¢ uma composicao de diversas arvores,
sendo impossivel visualizar o caminho.

As Tabelas 14, 15, 16 e 17 apresentam os resultados das instancias classificadas cor-
retamente com a aplica¢do do algoritmo Random Forest. Os testes foram feitos a partir
dos dados do teste 7, mencionado na secao 4.4. O Random Forest apresentou uma classi-
ficacdo correta das instancias mais alta. Mas, como este algoritmo nao gera a drvore, nao

€ possivel analisar os caminhos e ver a ativagdo dos eletrodos e as classes classificadas.
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Tabela 14: Resultados das instancias classificadas corretamente com o algoritmo Random
Forest para os dados do Sujeito 1.

Banda Completa Banda Beta
Teste | Canais | Max | Instancias | Instincias Corretas | Instancias | Instancias Corretas
7 32 25 3549 92.88% 3624 93.46%
50 1823 93.71% 1812 93.32%
100 1037 92.69% 906 92.93%

Tabela 15: Resultados das instancias classificadas corretamente com o algoritmo Random
Forest para os dados do Sujeito 2.

Banda Completa Banda Beta
Teste | Canais | Max | Instancias | Instincias Corretas | Instancias | Instincias Corretas
7 32 25 5108 93.72% 4906 93.00%
50 2554 93.62% 2453 93.27%
100 1405 92.17% 1227 93.48%

Tabela 16: Resultados das instancias classificadas corretamente com o algoritmo Random
Forest para os dados do Sujeito 3.

Banda Completa Banda Beta
Teste | Canais | Max | Instancias | Instincias Corretas | Instancias | Instancias Corretas
7 32 25 5108 93.08% 4040 93.86%
50 2554 94.04% 2020 93.06%
100 1405 92.88% 1010 93.26%

Tabela 17: Resultados das instancias classificadas corretamente com o algoritmo Random
Forest para os dados do Sujeito 4.

Banda Completa Banda Beta
Teste | Canais | Max | Instancias | Instincias Corretas | Instancias | Instancias Corretas
7 32 25 4347 94.10% 4159 93.82%
50 2173 93.65% 2080 93.26%
100 1086 94.56% 1040 93.94%




6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo utilizar a mineracio de dados, mais especificamente
uma técnica de classificacdo, para gerar modelos do comportamento do encéfalo. Foi feita
uma comparagio entre os algoritmos de classificacio J48 e Random Tree de Arvores de
Decisao, mediante o uso de bandas espectrais diferentes.

A partir do trabalho de (BASTOS, 2017), surgiram as hipéteses deste estudo, onde
foi utilizada a mesma base de dados, porém aplicada a modulagcdo da amplitude da banda
Beta, que € a banda espectral de estado de atencdo, precisdo visual e coordenacdo e tam-
bém aplicado o algoritmo Random Tree de Arvores de Decisdo nos dados, para fazer a
comparacdo do desempenho dos algoritmos.

Através da andlise dos modelos gerados, pode-se concluir que a modulagdo de am-
plitude para a tarefa de classificacdo e interpretagdo dos sinais cerebrais ndo apresentou
resultados melhores do que a banda completa, nem relacionado a confirmar ou a negar as
hipéteses do trabalho de (BASTOS, 2017), nem relacionado a ter um percentual de acerto
maior. Os resultados apresentados pelo algoritmo Random Forest foram melhores, se
analisado apenas o percentual de acerto, mas nao permite uma andlise de quais eletrodos
foram utilizados para criagdo da arvore, ou seja, dos "caminhos" realizados pelo encéfalo
para realizacdo da atividade. Assim, os resultados sugerem que essa técnica é mais ade-
quada para gerar modelos com maior acurdcia que o J48, porém com menos informagao
para a andlise do comportamento do encéfalo.

Como trabalhos futuros, vislumbra-se:

e Aplicar outras técnicas de mineracdo de dados, como SVM, Clusterizacdo, Naive
Bayes e Redes Neurais, de forma verificar os percentuais de acerto de cada uma
das técnicas em relacdo as jd testadas. Contudo, esse trabalho tem um aspecto mais
computacional do que ligado a neurociéncias, pois ndo auxiliard no entendimento

de quais lobos do encéfalo foram ativados.

e Aplicar técnicas de andlise de dados temporais, visto que neste trabalho, no pré-
processamento, os tempos foram excluidos dos dados da mineragdo, mas podem

apresentar resultados promissores.
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e Aplicar técnicas estatisticas de andlise multivariada, para descobrir correlacdo en-
tre varidveis, e assim, realizar um pré-processamento onde apenas varidveis "mais

significativas" estejam presentes.
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