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Resumo

A detecgao de sentimentos é uma area em crescimento que busca compreender e interpretar
as emocoes humanas a partir de uma variedade de fontes de dados, incluindo texto, voz
e ou ainda mesmo sinais fisioldgicos. Entre essas fontes, o Eletroencefalograma (EEG)
tém se destacado como uma abordagem tnica e promissora. O EEG é uma técnica de
monitoramento nao invasiva que registra a atividade elétrica do cérebro por meio de
eletrodos colocados na superficie do couro cabeludo e tem sido utilizado em contextos
clinicos e de pesquisa para explorar como o cérebro humano responde as emocgoes e
estimulos cognitivos. Recentemente, seu uso ganhou interesse na detecgao em tempo real
de sentimentos, proporcionando uma abordagem direta que nao depende de expressoes
faciais ou voz. Isso é especialmente 1util em cenarios de recursos limitados, como na
utilizacao de interfaces cérebro-computador para apoio a area de saude mental. O objetivo
desta dissertacao é avaliar a classificagao de sentimentos (positivo, negativo e neutro) em
sinais de eletroencefalografia utilizando aprendizado de maquina e aprendizado profundo,
com enfoque em redes neurais convolucionais em grafos (GCNN), a partir da anélise dos
principais atributos do sinal de EEG (Entropia Diferencial (DFE), Densidade Espectral de
Poténcia (PSD), Assimetria Diferencial (DASM), Assimetria Racional (RASM), assimetria
(ASM), Causalidade Diferencial (DCAU)). O conjunto de dados de Eletroencefalografia
utilizado na pesquisa foi o dataset publico SEED (SJTU Emotion EEG Dataset), obtido
por meio de estimulos auditivos e visuais na forma de trechos de filmes emocionais
chineses. O experimento utilizado para avaliar o resultado dos modelos foi o "dependente
do sujeito"e neste método o modelo de rede neural profunda (DNN) obteve uma acurécia de
85,22%, superando o SVM, embora com um tempo de processamento significativo devido
a caracteristicas de otimizacao inerentes ao algoritmo. O GCNN, com sua abordagem de
aprendizado nao linear e capacidade de modelar relagdes intrinsecas entre os canais de EEG
através de grafos, obteve uma média de acuracia de 89,97% no experimento dependente
do sujeito. Este trabalho contribui para a detecgao de emogoes em EEG, destacando a
eficacia de diferentes modelos e enfatizando a escolha de caracteristicas adequadas e o
uso ético dessas tecnologias em aplicagoes praticas. O GCNN emerge como a metodologia

mais promissora para futuras pesquisas.

Palavras-chaves: Deteccao de emocoes; reconhecimento de emocoes; Eletroencefalograma;

Aprendizado de maquina; Aprendizado profundo; Redes Neurais Convolucionais em Grafos.



Abstract

The detection of emotions is a growing field aiming to comprehend and interpret human
emotions from various data sources, including text, voice, and even physiological signals.
Among these sources, Electroencephalogram (EEG) stands out as a unique and promising
approach. EEG is a non-invasive monitoring technique that records the brain’s electrical
activity through electrodes placed on the scalp’s surface, used in clinical and research
contexts to explore how the human brain responds to emotions and cognitive stimuli.
Recently, its use has gained interest in real-time emotion detection, offering a direct
approach independent of facial expressions or voice. This is particularly useful in resource-
limited scenarios, such as in brain-computer interfaces supporting mental health. The
objective of this dissertation is to evaluate the classification of emotions (positive, negative,
and neutral) in EEG signals using machine learning and deep learning, focusing on
Graph Convolutional Neural Networks (GCNN), based on the analysis of key attributes of
the EEG signal (Differential Entropy (DE), Power Spectral Density (PSD), Differential
Asymmetry (DASM), Rational Asymmetry (RASM), Asymmetry (ASM), Differential
Causality (DCAU)). The Electroencephalography dataset used in the research was the
public SEED dataset (SJTU Emotion EEG Dataset), obtained through auditory and
visual stimuli in the form of segments from Chinese emotional movies. The experiment
employed to evaluate the model results was "subject-dependent," and in this method,
the Deep Neural Network (DNN) achieved an accuracy of 86.08%, surpassing SVM,
albeit with significant processing time due to optimization characteristics inherent to the
algorithm. The GCNN, with its non-linear learning approach and the ability to model
intrinsic relationships between EEG channels, achieved an average accuracy of 89.97%
in the subject-dependent experiment. This work contributes to emotion detection in
EEG, emphasizing the effectiveness of different models and underscoring the importance
of selecting appropriate features and the ethical use of these technologies in practical

applications. The GCNN emerges as the most promising methodology for future research.

Key-words: Emotion detection; emotion recognition; Electroencephalogram; Machine

learning; Deep learning; Graph Convolutional Neural Networks.
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1 Introducao

A detecgao e compreensao de emogdes humanas desempenham um papel fundamen-
tal no avancgo das interacdes entre seres humanos e sistemas tecnolégicos. Nos tltimos anos,
a aplicacao de técnicas de processamento de sinais, aprendizado de méaquina e inteligéncia
artificial tem se mostrado promissora na andlise de sinais de Eletroencefalografia (EEG)
para a classificagdo de emocoes (LI et al., 2022). O EEG é um registro eletrofisiolégico da
atividade cerebral que oferece informagcoes sobre os estados emocionais de um individuo,
fornecendo uma janela para a compreensao das respostas neurais subjacentes a diferentes

estimulos emocionais (ROY et al., 2019).

O reconhecimento de emo¢des humanas concentra-se em uma variedade de mo-
dalidades, como expressoes audiovisuais, linguagem corporal e sinais fisiologicos e em
comparacao com outras modalidades, os sinais fisiologicos, como eletroencefalografia
(EEG), eletrocardiograma (ECG) e eletromiografia (EMG), tém a vantagem de ser dificil
de ocultar ou disfarcar. Nos tltimos anos, devido ao rapido desenvolvimento de dispositivos
de gravagdo de EEG nao invasivos, faceis de utilizar e mais baratos em relagdao a outras
técnicas de aquisi¢do, como por exemplo Tomografia e Magnetencefalografia (MEG), o
reconhecimento de emocao baseado em EEG recebeu uma quantidade crescente de atencao
na pesquisa (WANG et al., 2023) e nas aplicagdes (ZHONG; WANG; MIAO, 2022). Embora
o EEG tenha uma resolucao espacial limitada e exija muitos eletrodos posicionados em
varios locais na cabeca, fornece uma adequada resolucao de tempo, permitindo que os
pesquisadores estudem mudancas de fase na resposta a estimulos emocionais. Além disso,
o uso de EEG ¢é nao invasivo, rapido e barato, tornando-o um método mais usual no estudo
das respostas do cérebro a estimulos emocionais (ALARCAO; FONSECA, 2019a) .

A relevancia dessa area de pesquisa é evidente em suas aplicagdes potenciais
em diversas areas, como satde mental (LI et al., 2020), interface cérebro-computador
(TORRES et al., 2020) e andlise de comportamento humano (SAEED et al., 2020). O
uso de técnicas de analise de sinais EEG para a deteccao de emocoes pode aprimorar
diagnosticos clinicos, personalizar intervencoes terapéuticas e desenvolver interfaces mais
intuitivas e adaptativas, abrindo caminho para uma interagao mais natural entre seres

humanos e tecnologia.

Embora diversos esforcos ja tenham sido empreendidos para explorar o uso de
modelos de aprendizado de maquina, como Regressao Logistica (LR), k-Vizinhos Mais
Préoximos (KNN), Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Profundas
(DNN) e Redes Convolucionais em Grafos Dindmicos (DGCNN), na andlise de emogoes
em sinais de EEG, muitos desafios ainda persistem (LIU et al., 2022; SHU et al., 2018).
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A sobreposicao de padroes de ativacao cerebral entre diferentes emocoes, a variabilidade
interindividual e os ruidos inerentes aos sinais EEG sao apenas alguns exemplos dos

obstaculos que devem ser superados para alcancar uma classificacdo precisa e robusta
(BOTA et al., 2019).

A anélise do estado da arte revela que varios estudos tém se concentrado em
abordagens especificas, explorando diferentes técnicas e modelos para a deteccao de
emocoes em EEG. Diversas técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo
tém sido empregadas na classificacao de emocgoes em sinais de Eletroencefalografia. No
campo do aprendizado de maquina tradicional, abordagens como Regressao Logistica, k-
Vizinhos Mais Préximos e Maquinas de Vetores de Suporte foram exploradas para modelar
as relacoes entre atividades cerebrais e emogoes. No ambito do aprendizado profundo, Redes
Neurais Profundas sao utilizadas para extrair representacoes hierarquicas das caracteristicas
do EEG. As Redes Convolucionais em Grafos Dinamicos foram introduzidas para considerar
as relagoes espaciais e temporais nos dados EEG (SONG et al., 2018), enquanto técnicas
avangadas como Recorrent Neural Networks (RNN) (LI et al., 2021), Long Short-Term
Memory (LSTM) (FENG et al., 2022), Back Propagation Learning (BLS) (WANG et
al., 2018) e Sparse Coding (ZHANG et al., 2023) tém sido incorporadas para melhorar a
capacidade de captura de padroes e eficiéncia computacional. Essas abordagens buscam
melhorar a precisao na classificagdo de emocoes em EEG, superando desafios relacionados
a complexidade dos dados, interpretabilidade dos modelos e generalizacao para diferentes
contextos. Embora esses estudos tenham fornecido descobertas e possibilidades, ainda ha
lacunas a serem preenchidas em termos de desempenho, generalizacao e interpretabilidade
dos modelos. Esta dissertacao visa contribuir para o campo, explorando uma variedade
de abordagens de aprendizado de maquina e avaliando suas vantagens e limitagoes na

classificagdo de emocoes em sinais de EEG.

Diante desse cenario, esta pesquisa se propoe a avancar no entendimento da deteccao
de emocoes em sinais EEG, explorando e comparando a eficicia de modelos como Regressao
Logistica, K-vizinhos mais préximos, Maquina de Vetores de Suporte, Redes de aprendizado
profundo e Redes Neurais Convolucionais em Grafo. Esta dissertacao busca nao apenas
identificar os modelos com melhor desempenho, mas também aprofundar a compreensao
das relagoes complexas entre os padroes de atividade cerebral e os estados emocionais.
Ao abordar as lacunas existentes na literatura e fornecer uma andalise abrangente das
abordagens de aprendizado de méquina aplicadas a sinais de EEG para a classificacao de
emocoes, esta pesquisa contribui para a evolugao da area, com potencial para impactar

positivamente a sociedade e a tecnologia.

A classificacado de emocoes em sinais de EEG representa um desafio multidisciplinar
que envolve a intersecao de processamento digital de sinais, aprendizado de maquina

e neurociéncia. A utilizacdo da DGCNN nesse contexto é uma abordagem inovadora,
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aproveitando a capacidade da rede de aprender representagoes hierarquicas e dinamicas,

capturando a evolucao temporal dos padroes neurais.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo desta dissertagao é avaliar a classificagdo de emogoes (positivo, negativo e
neutro) em sinais de eletroencefalografia utilizando aprendizado de méaquina e aprendizado
profundo a partir da andlise dos principais atributos do sinal de EEG (Entropia Diferencial
(DE), Densidade Espectral de Poténcia (PSD), Assimetria Diferencial (DASM), Assimetria
Racional (RASM), assimetria (ASM), Causalidade Diferencial (DCAU)).

1.1.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos que devem ser alcancados neste trabalho sao:

- Implementar e avaliar os modelos Regressao Logistica, k-Vizinhos Mais Proximos,
Méquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Profundas e Redes Convolucionais em
Grafos Dindmicos no SJTU Emotion EEG Dataset (SEED).

- Realizar uma analise comparativa detalhada dos modelos de Regressao Logistica,
k-Vizinhos Mais Proximos, Maquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Profundas
e Redes Convolucionais em Grafos Dindmicos na classificagao de emocoes em sinais de

Eletroencefalografia.

- Analisar as principais caracteristicas e padroes do EEG para identificar quais

atributos do sinal sdo mais relevantes para a classificacdo de diferentes emocoes.

1.2 Justificativa

A andlise de EEG com modelos de Aprendizado de Maquina (ML) e Aprendizado
Profundo (DL) apresenta evidéncias robustas de sua capacidade em fornecer informagoes
cruciais sobre as emog¢oes humanas (ROY et al., 2019). Ao decifrar padrdes complexos
de atividade cerebral, esses modelos conseguem estabelecer correlagoes entre a atividade
elétrica cerebral e os estados emocionais, ampliando a compreensao das representagoes
neurais associadas a diversas emogoes. Dessa forma, este trabalho contribui para o avanco

da compreensao e aplicacao pratica das emog¢oes humanas ao identificar padroes nos sinais
de EEG.

Adicionalmente, a necessidade de compreender as respostas emocionais é fundamen-

tal para o avango de sistemas mais intuitivos e responsivos . Em um contexto cada vez mais
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centrado no usuario, a capacidade de interpretar e reagir as emoc¢des humanas torna-se
crucial para o desenvolvimento de interfaces e intera¢des mais eficazes. A compreensao
das respostas emocionais permite a criacao de tecnologias mais empaticas, capazes de se
adaptar dinamicamente as necessidades e estados emocionais dos usuarios. Além disso,
essa compreensao aprofundada contribui para aplicagbes em diversas areas, desde a satude
mental até a interagdo homem-maquina. Portanto, a pesquisa nesse campo é justificada
pelo impacto significativo que pode ter na melhoria da experiéncia do usuario e na criacao

de sistemas mais humanizados e eficientes.

1.3 Organizacao da dissertacao

No capitulo 2, serdao abordados os fundamentos teodricos relacionados aos sinais de
EEG, técnicas de reconhecimento de emocoes e os modelos de aprendizado de maquina e
profundo, incluindo as redes neurais convolucionais em grafo. O estado da arte fornecera
uma visao sobre os desenvolvimentos mais recentes na area. No capitulo 3, serao detalhadas
as etapas da metodologia, desde a escolha do conjunto de dados até os processos de
pré-processamento, extragao de atributos e suavizagao. Os experimentos e a analise de
resultados fornecerao informacoes sobre como os modelos foram aplicados e avaliados. Os
resultados obtidos com os diferentes modelos serao apresentados e discutidos no capitulo
4. Isso incluird uma analise comparativa entre os modelos tradicionais e de aprendizado
profundo. Por fim, no capitulo 5 serao apresentadas as conclusoes derivadas dos resultados

e discutidas as direc¢Oes futuras para pesquisa.
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2 Fundamentos Teoricos e Estado da arte

O presente capitulo explora os fundamentos tedricos e o estado da arte na analise
de emogdes por meio de sinais de eletroencefalograma (EEG). Inicia-se com uma andlise
dos sinais EEG, abordando o posicionamento de eletrodos segundo o Sistema Internacional
10-20. Em seguida, sao apresentados modelos tradicionais de aprendizado de maquina,
como regressao logistica, k-vizinhos mais préximos (KNN) e méquinas de vetores de
suporte (SVM), destacando sua aplicacao na classificagdo de emogoes. O estudo também
explora redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais convolucionais em grafo
(GCNN), introduzindo conceitos essenciais da teoria de grafos e filtragem espectral. O
capitulo conclui com uma revisao concisa do estado atual da arte, fornecendo um panorama
dos desenvolvimentos recentes. Essa compreensao é crucial para embasar os experimentos

e a analise critica dos resultados nos capitulos seguintes.

2.1 Sinais de eletroencefalograma - EEG

Os sinais de EEG tém desempenhado um papel crucial na compreensao das ati-
vidades elétricas do cérebro humano. Representando as flutuagoes elétricas geradas pela
atividade neuronal, esses sinais disponibilizam informacoes valiosas sobre a dinamica
cerebral subjacente a diversos estados mentais e emocionais (ABHANG; GAWALI; MEH-
ROTRA, 2016). Amplamente aplicada na investigagao das correlagoes entre padroes de
atividade cerebral e estados emocionais, a analise de EEG tem impulsionado progressos
significativos na neurociéncia afetiva (NIEDERMEYER; SILVA, 2005). Essa abordagem
nao invasiva possibilita a exploragao das complexas interagoes entre as emogoes humanas e
a atividade cerebral, trazendo contribui¢oes substanciais tanto para a pesquisa fundamental

quanto para aplicagoes praticas.

A relevancia da analise de emocoes a partir de sinais EEG repousa na habilidade
de identificar padroes de atividade cerebral associados a diferentes estados emocionais.
Cada estado emocional, como alegria, tristeza ou neutralidade, estd conectado a padroes
especificos de ativagdo neuronal, refletindo-se nos sinais EEG (ABHANG; GAWALI;
MEHROTRA, 2016). Ao detectar esses padroes, torna-se possivel acessar informagoes
sobre os mecanismos neurais subjacentes a experiéncia emocional (KNYAZEV, 2007). Essa
compreensao ¢ de extrema importancia para enriquecer o conhecimento acerca das bases
neurobiologicas das emogoes humanas, bem como para o desenvolvimento de aplicagoes
praticas, como a detecgao precoce de transtornos emocionais e a adaptacao de interfaces

cérebro-computador, visando aprimorar a intera¢ao humano-maquina (WANG et al., 2023).

No entanto, a analise de EEG também enfrenta desafios, incluindo a presenca de
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artefatos que podem obscurecer os padroes genuinos de atividade cerebral. Assim, uma
etapa critica na andlise de emocoes a partir de sinais EEG ¢é o pré-processamento dos dados,
que visa a remocao de artefatos e a melhoria da qualidade dos sinais (JIANG; BIAN; TTAN,
2019). Além disso, a localizagdo dos eletrodos no couro cabeludo desempenha um papel
central na interpretacao dos padroes de atividade cerebral, visto que diferentes regioes
cerebrais estao vinculadas a distintos estados emocionais (MICHEL; MURRAY, 2012).
Portanto, a analise de sinais EEG estabelece uma conexao essencial entre a neurociéncia
e a compreensao das emocoes humanas, catalisando avangos significativos na pesquisa

emocional e suas aplicagoes clinicas e tecnoldgicas.

A compreensao das caracteristicas fundamentais dos sinais de eletroencefalograma,
tais como frequéncia e amplitude, é essencial para uma andlise precisa das emocoes.
Originados por oscilagoes elétricas que refletem a atividade cerebral, os sinais EEG
apresentam uma variacao de frequéncia relacionada a diferentes estados mentais e processos
cognitivos (TORRES et al., 2020). Com amplitudes entre 1 uV e 200 nV, As faixas
tradicionalmente consideradas sao ¢ (0,5-4 Hz), 6 (4-8 Hz), a (8-13 Hz), 8 (13-30 Hz) e
v (30-100 Hz), cada uma delas possuindo associages especificas com fungoes neurais. A
atividade delta, por exemplo, estd relacionada ao sono profundo, enquanto a gamma esta
ligada ao processamento perceptual (VIGARIO, 1997). As caracteristicas de frequéncia,
amplitude e atividade mental relacionada a cada banda sao apresentadas na Figura 1. As
ondas alfa estdo tipicamente associadas a um estado mental relaxado, mas consciente, e
sao mais visiveis nos lobos parietal e occipital. A alta atividade alfa foi correlacionada com
a inativacao do cérebro. As ondas beta estao relacionadas a um estado mental ativo, mais
proeminente no cortex frontal e em outras areas durante intensa atividade mental focada.
Finalmente, as ondas gama estao associadas a uma hiperatividade cerebral (BOTA et al.,
2019).

Adicionalmente a frequéncia, a amplitude das ondas EEG constitui uma caracteris-
tica vital. Essa amplitude reflete a intensidade da atividade neural subjacente, variando em
diferentes estados. Durante estados de relaxamento com os olhos fechados, a amplitude das
ondas alpha é tipicamente maior, ao passo que a atividade beta pode aumentar durante
tarefas cognitivas intensas (JENKE; PEER; BUSS, 2014). A relacao entre amplitude
e frequéncia das oscilagbes EEG oferece insights sobre distintos estados emocionais e
cognitivos (HAGEMANN et al., 2005) A compreensao dessas caracteristicas possibilita a
identificacao de padroes em diferentes bandas de frequéncia e suas amplitudes correspon-
dentes, viabilizando uma anélise emocional baseada em EEG e a eficaz classificacao de

emogdes a partir das caracteristicas singulares dos sinais cerebrais (PHAN et al., 2021).
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Figura 1 — Amostras de ondas cerebrais para diferentes frequéncias.
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Fonte: Adaptado de Abhang, Gawali ¢ Mehrotra (2016).

2.1.1 Posicionamento de Eletrodos e o Sistema Internacional 10-20

Para a aquisicao precisa de dados EEG, o sistema 10-20 é um padrao internacio-
nalmente reconhecido e amplamente utilizado para o posicionamento de eletrodos (KLEM
et al., 1999). Esse sistema oferece uma abordagem padronizada que utiliza pontos de
referéncia anatomicos especificos para determinar a posicao exata de cada eletrodo no
escalpo do paciente. O sistema 10-20, nomeado devido a distancia relativa entre os pontos
de referéncia marcados a cada 10% ou 20% da distancia entre pontos anatémicos corres-
pondentes, permite a colocagdo consistente e precisa dos eletrodos em vérias areas do
escalpo (LI et al., 2020). A padronizagio proporcionada pelo sistema 10-20 é crucial para a
coleta de dados EEG de alta qualidade, possibilitando analises consistentes e comparaveis

da atividade cerebral em diferentes individuos e grupos.

A notacao alfanumérica empregada nos nomes dos eletrodos remete a area abran-
gente do cérebro onde cada eletrodo é posicionado, seguindo uma codificagao precisa. Por
exemplo, a designacao Fp refere-se a regiao fronto-polar, F' denota a area frontal, C' repre-
senta a regiao central, P abrange a regiao parietal, T" designa a area temporal, O identifica
a area occipital e A indica a posicao pré-auricular. Cada eletrodo é identificado por um
nome que culmina em um nimero ou letra, sinalizando sua distancia relativa em relagao

a linha média. Os niimeros mais elevados correspondem a distancias maiores da linha
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média, enquanto os eletrodos posicionados diretamente na linha média sao identificados
com a letra z. Uma peculiaridade relevante é que os eletrodos do hemisfério esquerdo sao
designados com nimeros impares, ao passo que os correspondentes do hemisfério direito
ostentam ntmeros pares. Para uma visualizacao clara do padrao internacional adotado,

uma representacao elucidativa dessa distribuicdo é apresentada na Figura 2.

Figura 2 — Sistema 10-20.

Fonte: Alarcao e Fonseca (2019b)

A aplicagao do sistema 10-20 é essencial ndo apenas para garantir a coleta de
dados confiaveis, mas também para interpretar de maneira precisa as atividades elétricas
cerebrais (ALARCAQO; FONSECA, 2019b). Ao seguir esse sistema de posicionamento,
os pesquisadores podem obter informagoes consistentes sobre a atividade cerebral em
diversas aplicagOes de pesquisa e clinicas. A padronizacao proporcionada pelo sistema
10-20 assegura que as areas cerebrais de interesse sejam adequadamente cobertas pelos
eletrodos, permitindo analises especificas e confidveis que sao fundamentais para a obtencao
de insights significativos sobre as atividades elétricas do cérebro (ABHANG; GAWALI,
MEHROTRA, 2016).

2.2 Reconhecimento de emocoes

As emocoes representam estados complexos que influenciam significativamente o
comportamento humano e a tomada de decisées (ALHALASEH; ALASASFEH, 2020).

Elas sdo compostas por respostas psicologicas, fisioldgicas e comportamentais que ocorrem
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em reagao a estimulos internos e externos. De acordo com Ekman (1992), existem seis
emocoes basicas universais, como alegria, tristeza, medo, raiva, surpresa e aversao, que sao
expressas de maneira semelhante em varias culturas. Essas emogoes podem ser identificadas
por meio de expressoes faciais, padroes vocais e até mesmo mudancas na atividade cerebral.
Plutchik (2001) prop6s oito emogoes discretas ao adicionar duas a mais (curiosidade e

aceitacao).

O modelo dimensional de emocgoes pode ser representado como um espaco bidi-
mensional ou tridimensional, conforme demonstrado nas Figuras 3a e 3b respectivamente.
Valéncia se refere a atratividade intrinseca/bondade (valéncia positiva) ou aversao/maldade
(valéncia negativa). A ativagao reflete o nivel de vigilancia mental da emogao e a intensi-
dade da ativacao fisioldgica que um individuo sente. Dominacao se refere ao status de um

individuo, isto é, estar no controle ou ser controlado (SHU et al., 2018).

Figura 3 — Modelo de espago de emocao.

(a) bidimensional. (b) tridimensional.
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As emocoes tém uma base neural complexa e variada, envolvendo varias regioes do
cérebro interconectadas (SANEL; CHAMBERS, 2013) . O cértex pré-frontal, por exemplo,
estd envolvido na regulacao emocional e na tomada de decisoes, enquanto a amigdala
desempenha um papel crucial no processamento do medo e de estimulos emocionais intensos
(PHAN et al., 2002). Através de técnicas de neuroimagem funcional, como ressonancia
magnética funcional (fMRI), tem sido possivel mapear as areas cerebrais envolvidas em
diferentes emogoes (BABAYAN et al., 2019). Estudos tém demonstrado que a emog¢ao
da empatia, por exemplo, esta associada a uma maior atividade nas areas de cingulado
anterior e insula anterior (LAMM; DECETY; SINGER, 2011). A compreensao dessas
correlacoes entre a atividade cerebral e as emocoes é crucial para o desenvolvimento de

modelos de reconhecimento de emogoes com base em dados neurais.

Cada emocao desencadeia padroes especificos de ativagdo neuronal, permitindo sua
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identificagdo por meio de analise de sinais cerebrais. A emoc¢ao do medo, por exemplo, é
frequentemente associada a um aumento na atividade da amigdala, enquanto a alegria esta
ligada a uma maior atividade no cortex pré-frontal ventral (ADOLPHS et al., 2005). Esses
padroes podem ser detectados por técnicas como EEG, que registra a atividade elétrica do
cérebro com alta resolucao temporal. A analise de caracteristicas EEG, como frequéncias
dominantes em diferentes faixas (6, v, §) e padrdes de sincronizagao entre dreas cerebrais,
tem sido usada para identificar a ativacao associada a emogoes especificas (KREIBIG,
2010). O entendimento desses padroes é essencial para a construcao de modelos robustos

de reconhecimento de emoc¢oes baseados em EEG.

O EEG tem se mostrado uma abordagem promissora para identificar padroes de
atividade cerebral associados a diferentes emocoes. A analise de frequéncias especificas,
como a maior atividade alfa durante estados de relaxamento, permite a deteccao de estados
emocionais particulares (AFTANAS; GOLOCHEIKINE, 2001). Além disso, a coeréncia
inter-hemisférica das oscilagdes cerebrais tem sido utilizada para distinguir emocoes
positivas e negativas (BALCONI; VANUTELLI, 2016). A aplicagdo de técnicas avangadas
de aprendizado de maquina, como classificacado baseada em redes neurais convolucionais,
também tem demonstrado sucesso na identificagdo de emocoes a partir de padroes EEG
(ZHANG et al., 2019). Isso destaca o potencial do EEG como uma ferramenta valiosa no

reconhecimento objetivo de estados emocionais.

Na medicina, pode ser usado para monitorar distiirbios neuropsiquiatricos, como
depressao e ansiedade (LIN et al., 2010). Na interagdo humano-maquina, o reconhecimento
de emocoes pode melhorar a adaptabilidade de sistemas, personalizando a experiéncia do
usudrio com base em seu estado emocional (PICARD et al., 2004). Além disso, a analise
de emocoes em ambientes de aprendizado pode fornecer informagoes sobre o engajamento
e a eficacia do ensino. O uso de EEG para identificar emog¢oes também é relevante em
contextos de pesquisa em neurociéncia afetiva, ajudando a elucidar os mecanismos neurais
subjacentes a diferentes estados emocionais. (HERNANDEZ et al., 2014)

Apesar do progresso no reconhecimento de emogoes por meio de técnicas EEG,
existem desafios significativos a serem superados. A natureza subjetiva das emocoes e
a variabilidade interindividual podem dificultar a criacdo de modelos universalmente
precisos. Além disso, a sobreposicdo de padroes de ativagdo cerebral entre diferentes
emocoes pode levar a ambiguidades na classificacao (JIRAYUCHAROENSAK; PAN-
NGUM; ISRASENA, 2014). A variabilidade de resposta do EEG devido a fatores como
idade, género e estado de saide também deve ser considerada (LIU et al., 2022). Esses
desafios ressaltam a importancia de abordagens robustas e multidisciplinares para o

reconhecimento de emocoes.

A evolucao da neurociéncia computacional e do aprendizado de méquina possibilita

impulsionar ainda mais as técnicas de reconhecimento de emocoes a partir de dados
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de Eletroencefalografia. A integracdo de abordagens de aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais e redes neurais convolucionais em grafo, pode melhorar a
capacidade de identificar padroes complexos nos sinais EEG (WANG et al., 2023). Além
disso, utilizagao de técnicas de interpretabilidade de modelos pode proporcionar uma
compreensao mais abrangente das correlagoes entre a atividade cerebral e as emocoes ao
utilizar métodos que fornecem visualizagoes dos padroes de ativagao nos nos e arestas do
grafo durante o processo de tomada de decisao (MONTT et al., 2016). Essas tendéncias
promissoras abrem caminho para avancos significativos no campo do reconhecimento de

emocoes, com potencial para impactar diversas aplicagoes praticas e cientificas.

2.3 Modelos de Aprendizagem de Maquina Tradicionais

2.3.1 Supervisionado e Nao supervisionado

A aprendizagem de maquina desempenha um papel crucial na capacidade de os
sistemas computacionais adquirirem conhecimento a partir de dados. Dois paradigmas
amplamente empregados nesse contexto sao os modelos de aprendizagem de maquina
supervisionados e nao supervisionados. Em uma abordagem supervisionada, os algoritmos
sao treinados com um conjunto de dados rotulados, ou seja, dados em que as respostas
desejadas sdo conhecidas (MURPHY, 2022). Isso permite que os modelos construam
relagoes entre os atributos dos dados e suas respectivas categorias ou valores-alvo. A
técnica supervisionada tem sido amplamente utilizada para tarefas como classificacao
e regressao, onde o objetivo é prever a categoria ou o valor de saida com base nas
caracterfsticas dos dados de entrada (GERON, 2019).

Muitos métodos existentes de reconhecimento de emocoes baseados em EEG sao
baseados principalmente na abordagem de aprendizado de maquina supervisionado, em
que os recursos sao frequentemente extraidos de sinais EEG pré-processados em cada
canal em uma janela de tempo. Em seguida, um classificador ¢é treinado nas caracteris-
ticas extraidas para reconhecer emogoes (ZHONG; WANG; MIAO, 2022). Algoritmos
populares, como a Regressao Logistica, o K-Vizinhos Mais Proximos e as Maquinas de
Vetores de Suporte, sdao exemplos notaveis de abordagens supervisionadas que tém sido
aplicadas com sucesso em diversas areas, como reconhecimento de padroes (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), processamento de linguagem natural (ZHANG, 2022)
e visao computacional (TOGAQAR; ERGEN; COMERT, 2020).

Por outro lado, na aprendizagem de maquina nao supervisionada, os algoritmos sao
aplicados a conjuntos de dados nao rotulados, sem informacgoes prévias sobre categorias ou
valores-alvo. O objetivo principal é encontrar padroes, estruturas ocultas ou agrupamentos
intrinsecos nos dados (MURPHY, 2022). Isso torna a aprendizagem nao supervisionada

especialmente util para tarefas como analise de cluster, reducdo de dimensionalidade e
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deteccao de anomalias (LE et al., 2012). Métodos de aprendizagem nao supervisionada,
como o K-Means e a Hierarchical Clustering, sao amplamente empregados para explorar e
compreender a estrutura subjacente aos dados, o que pode ser crucial para insights em
dominios como bioinformdtica, marketing e ciéncias sociais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRI-
EDMAN;, 2009). Além disso, em redes neurais, algoritmos de autoencoder sdo comumente
utilizados em tarefas de aprendizagem nao supervisionada, destacando a versatilidade
dessas abordagens para descobrir representagoes tteis nos dados. Em resumo, a diferen-
ciacao entre abordagens supervisionadas e nao supervisionadas desempenha um papel
fundamental na selecao de estratégias adequadas para resolver uma ampla gama de desafios

de aprendizagem de méaquina, permitindo uma andlise abrangente e eficaz dos dados.

2.3.1.1 Regressao Logistica

A regressao logistica é uma técnica essencial de aprendizado de maquina que
encontra aplicagao em diversos cenarios, sendo particularmente 1util quando se lida com
variaveis categoricas, como é o caso da classificacao de emogoes (MURPHY, 2022). Esse
método ¢é apropriado quando a variavel de saida pertence a um conjunto finito de classes
discretas. Através da regressao logistica, é possivel estimar a probabilidade de uma instancia
ser atribuida a uma classe especifica, e com base nessas probabilidades, realizar a decisao
de classificacao. Esse processo ¢é crucial para determinar se uma dada amostra de sinal de
Eletroencefalografia, por exemplo, pode ser categorizada como tendo uma emocao positiva,

negativa ou neutra.

O modelo de regressao logistica é baseado na fungao logistica (ou fungao sigmoide),
que mapeia os valores de entrada para um intervalo entre 0 e 1. A funcao sigmoide o é

definida por
1

U(Z):@,

em que z € a combinacao linear das variaveis de entrada ponderadas pelos coeficientes do

(2.1)

modelo.

A funcao de decisao da regressao logistica calcula a probabilidade estimada de que
uma instancia pertenca a uma classe especifica. Para problemas de classificacdo binaria, se
a probabilidade estimada p for maior do que um limiar predefinido (geralmente 0,5), a
instancia é classificada como pertencente a classe positiva; caso contrario, é classificada

como pertencente a classe negativa, conforme demonstrado na Figura 4.

A partir da Equacao 2.1 tem-se:

1
]_ + 6_50_51X1_ﬁ2X2_---_5an

P(Y =1]|X) = (2.2)

em que P(Y = 1]|X) é a probabilidade condicional de que a varidvel dependente Y seja

igual a 1 dado um conjunto de variaveis independentes X. 5y, B1, B2, ..., Bn sd0 os coefici-
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Figura 4 — Fungao Sigmoide
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Fonte: Autoria propria.

entes do modelo, que representam o impacto das variaveis independentes X, Xo, ..., X,
na probabilidade de Y ser igual a 1. X3, Xs, ..., X, sdo as variaveis independentes que

estao sendo usadas para prever a variavel dependente Y.

A fungao logistica em que z ¢ a combinacao linear das variaveis independentes

_1
1+e=2’
ponderadas pelos coeficientes, ¢ usada para transformar a combinagao linear das variaveis
em uma probabilidade. Essa funcao tem a propriedade de mapear qualquer valor real para

um intervalo entre 0 e 1.

Para estimar os coeficientes 3, é comum usar o método de maxima verossimilhanca
(BISHOP, 2016). O objetivo é encontrar os valores de 5 que maximizam a verossimilhanca
dos dados observados, ou seja, que tornam os dados observados mais provaveis de ocorrerem

de acordo com o modelo.

Uma vez que os coeficientes § sao estimados, eles podem ser usados para prever a
probabilidade de Y ser igual a 1 para novos conjuntos de valores de X. Se a probabilidade
prevista for maior que 0.5, podemos classificar o evento como pertencente a categoria 1;

caso contrario, classificamos como pertencente a categoria 0.

A regressao logistica é amplamente usada em problemas de classificacdo binaria e
pode ser estendida para cendrios de classificacao multiclasse e anélise de regressao ordinal,

entre outros. Ela é uma técnica fundamental em estatistica e aprendizado de maquina.

O treinamento da regressao logistica envolve a estimativa dos coeficientes do modelo
que melhor se ajustam aos dados de treinamento. Isso é alcangado por meio da minimizacao
de uma fungdo de perda, como a fungao de perda log loss (ou entropia cruzada), que
quantifica a discrepancia entre as probabilidades previstas e as classes reais. Os coeficientes
sao atualizados iterativamente usando algoritmos de otimizacao, como o gradiente. A

regressao logistica pode ser regularizada para evitar overfitting. A regularizacao L1 (Lasso)
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e L2 (Ridge) sao abordagens comuns que adicionam termos de penalizagdo aos coeficientes
do modelo durante o treinamento (GERON, 2019).

2.3.1.2  K-vizinhos mais préximos (KNN)

O algoritmo de K-vizinhos mais préximos ¢ um método de aprendizado de méquina
supervisionado com aplicacdo tanto em classificacdo quanto em regressao. Baseado na
premissa de que objetos similares pertencem a mesma classe, o KNN calcula a classe de
um novo ponto de dados com base nas classes de suas k amostras de treinamento mais

préximas, usando uma métrica de distdncia, como a Euclidiana (MURPHY, 2022).

Dado Um conjunto de treinamento com pares de entrada e suas classes correspon-
dentes: {(z1,v1), (x2,92), ..., (TN, yn)} € um exemplo de entrada de teste: Tyege, busca-se o

numero inteiro K que representa o nimero de vizinhos mais proximos a serem considerados.

A distancia entre dois pontos x e z; no espaco de caracteristicas pode ser calculada

CO1mo:

Distancia Euclidiana:  dist(x, z;) = (2.3)

ou

d
Distancia de Manhattan: ~dist(z, z;) = Y |2; — ;| (2.4)
j=1

em que d é a dimensao dos dados de entrada. Apods calcular as distancias, os K exemplos
de treinamento mais préximos sao selecionados com base nessas distancias. Em seguida,
a classe predominante entre esses K vizinhos é determinada por meio de votacdo. Ou
seja, a classe mais comum entre os vizinhos é atribuida ao exemplo de teste, conforme

exemplificado na Figura 5 .

A escolha do valor de K é importante e pode influenciar os resultados do algoritmo.
Um valor muito pequeno de K pode levar a uma classificagao sensivel ao ruido, enquanto
um valor muito grande pode tornar o modelo menos sensivel a nuances nos dados (BISHOP,
2016).

Quando aplicado ao reconhecimento de emocoes a partir de dados de eletroence-
falograma (EEG), o KNN desempenha um papel crucial na identificagdo de padroes de
atividade cerebral associados a diferentes estados emocionais (GERON, 2019). A cada
amostra de EEG, atribui-se um vetor de caracteristicas representando a atividade cerebral.
O KNN, entao, processa essas amostras, calculando as distancias entre elas e selecionando
os k vizinhos mais proximos. Com base nas emogdes predominantes entre esses vizinhos, o

KNN atribui a emogao correspondente a nova amostra (BISHOP, 2016).
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Figura 5 — Modelo K-vizinhos mais proximos.
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Fonte: Adaptado de Azmi et al. (2022).

2.3.1.3 MaAquina de Vetores de Suporte (SVM)

A MaAaquina de Vetores de Suporte é um modelo de aprendizado de maquina
supervisionado utilizado para tarefas de classificacdao e regressao. Seu objetivo fundamental
é encontrar o hiperplano de separacao que maximize a margem entre diferentes classes
de dados em um espago de caracteristicas (WU et al., 2017). O conceito chave por trés
do SVM é escolher o hiperplano que melhor divide as classes de maneira a maximizar
a distancia entre ele e os pontos mais proximos de cada classe, chamados de vetores de

suporte. Isso permite que o SVM generalize bem para novos dados, evitando overfitting
(VAPNIK, 2000).

Uma das principais caracteristicas do SVM é sua capacidade de lidar com dados
que nao sao linearmente separaveis no espaco de caracteristicas original. Para isso, ele
utiliza a técnica de kernel, que mapeia os dados para um espago de dimensao superior
onde a separacao linear ¢ possivel (SCHOLKOPF et al., 2001). Um exemplo de kernel
amplamente usado é o kernel gaussiano (RBF'), que projeta os dados em um espago
infinitamente dimensional (JIN et al., 2019). A escolha do kernel depende da natureza dos

dados e da complexidade da separagao desejada.

Dado um conjunto de treinamento X = {(z1,v1), (2, %2), ..., (Tn,yn)}, em que x;
é um vetor de caracteristicas e y; é a classe associada (—1 ou +1), o objetivo é encontrar
um hiperplano definido por w -z 4+ b = 0. em que, w é o vetor de pesos e b é o termo de

viés, conforme demonstrado na Figura 6.

A margem ¢é definida como a distancia perpendicular entre o hiperplano e os

exemplos de treinamento mais proximos, conhecidos como vetores de suporte. A margem

é calculada como p(w,b) = ”2—”

O problema de otimizacao das SVMs pode ser formulado da seguinte forma:



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e Estado da arte 27

2

Maximizar
[[w]

Sujeito a  y;(w - x; +b) > 1 para todo i
Isso significa que busca-se maximizar a margem enquanto é garantido que todos os exemplos

de treinamento estejam fora de uma “zona de seguranca” definida pelas restri¢oes.

Figura 6 — Maquina de vetor de suporte.
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Fonte: Adaptado de Paul (2018).

Para lidar com dados nao linearmente separaveis, as SVMs utilizam o "truque'do
kernel. Isso envolve o mapeamento dos dados para um espaco de maior dimensao onde eles
podem ser linearmente separaveis. O problema de otimizacao com kernel pode ser escrito

como:
2

Maximizar
[Jwll
Sujeito a  y;(w - ¢(z;) +b) > 1 para todo i
em que ¢(x;) é a fungdo de mapeamento para o espago de maior dimensao. Uma vez
que o hiperplano é determinado, a fun¢ao de decisao para classificar novos exemplos x é
calculada como f(z) = w - ¢(x) +b. Se f(x) for positivo, o exemplo é classificado como

+1, e se for negativo, é classificado como —1.

A capacidade de separacao de classes do SVM é notavel, pois busca encontrar um
equilibrio entre maximizar a margem entre classes e minimizar erros de classificacdo. Em
esséncia, o SVM estd focado em encontrar a melhor fronteira de decisdo que separe as
classes de maneira 6tima. Essa fronteira é determinada pelos vetores de suporte, que sao
os pontos mais préximos ao hiperplano de separacao (MURPHY, 2022). O resultado é
um modelo que pode lidar eficazmente com dados nao lineares e complexos, tornando-o

adequado para tarefas de classificacdo onde as relagoes entre as classes nao sao simples.

No contexto do reconhecimento de emocgdes a partir de dados EEG, o SVM pode ser
aplicado transformando os padrdes de atividade cerebral em um espaco de caracteristicas

e treinando o SVM para encontrar o hiperplano que melhor separa as diferentes emocoes
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(WU et al., 2017). A técnica de kernel do SVM é particularmente 1til para lidar com as
nuances e complexidades dos padroes cerebrais relacionados a diferentes estados emocionais.
Isso permite uma classificacdo mais precisa e geralmente superior em relacao a abordagens
mais simples. Portanto, o SVM ¢é uma ferramenta poderosa para a analise de dados EEG
emocionais, contribuindo para uma melhor compreensao das respostas emocionais do

cérebro.

E evidente que as técnicas de SVM, KNN e a LR tém desempenhado um papel
significativo na resolugdo de problemas de classificacao e regressao (BISHOP, 2016). No
entanto, a medida que os desafios se tornam mais complexos e os conjuntos de dados
aumentam em tamanho e complexidade, surge a necessidade de abordagens mais avancadas.
E neste cendrio que entram as técnicas de aprendizado profundo, também conhecidas
como redes neurais profundas, que tém revolucionado o campo da inteligéncia artificial.
Ao contrario dos modelos tradicionais, o aprendizado profundo é capaz de aprender
representacoes hierarquicas complexas dos dados, automaticamente extrair caracteristicas
relevantes e, assim, enfrentar problemas de alta dimensionalidade e nao linearidade de
maneira eficaz (BISHOP, 2016).

2.4  Redes de Aprendizado Profundo - DNN

A aprendizagem profunda emergiu como uma area proeminente no campo da
inteligéncia artificial, proporcionando avancos notaveis em uma variedade de aplicagoes
complexas. Essa abordagem tem nas Redes Neurais Artificiais (RNAs) sua base, buscando
simular o funcionamento do cérebro humano por meio de neurdnios artificiais interco-
nectados. Esse paradigma possibilita a extragao de caracteristicas complexas e tomada

de decisoes informadas a partir de dados brutos, contribuindo para um aprendizado
automatico de representagoes de alto nivel (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Dentro dessa perspectiva, as Redes Neurais Profundas (DNNs) se destacam como
uma categoria especializada de RNAs que apresenta multiplas camadas ocultas, permitindo
modelar hierarquias de abstragdes cada vez mais complexas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). As DNNs sao compostas por camadas de entrada, camadas ocultas e
uma camada de saida. A informacao flui das camadas de entrada para as camadas ocultas
por meio de conexoes ponderadas, e cada neuronio processa a informacao ponderada e a
encaminha usando fungoes de ativagao nao-lineares (BENGIO; COURVILLE; VINCENT,
2013). Essas redes operam por meio de dois processos centrais: o feedforward, onde os
dados de entrada sao propagados pelas camadas, e o backpropagation, em que os erros de
saida sao retropropagados para ajustar os pesos das conexoes e melhorar a precisao da
rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Um exemplo de modelo classico é

apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplo de uma Rede Neural Profunda
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Fonte: Adaptado de Roy et al. (2019).

No entanto, o desempenho das DNNs estd intrinsecamente ligado ao ajuste de
hiperparametros, que desempenham um papel vital em sua eficicia. Hiperparametros
como a taxa de aprendizagem, o nimero de camadas ocultas e o tamanho do lote de
treinamento tém um impacto direto na capacidade da rede de convergir para a solugao
Otima e evitar problemas como convergéncia lenta ou overfitting. O cuidadoso ajuste desses

hiperparametros pode resultar em melhorias significativas na eficacia e generalizagao da

rede para novos dados (BERGSTRA et al., 2011).

As aplicacoes das DNNs tém se mostrado inovadoras em diversas areas. Na visao
computacional, as DNNs revolucionaram a detec¢ao de objetos (PARK et al., 2023), reco-
nhecimento facial (CAO et al., 2022) e segmentagao de imagens (LIU; DENG; YANG, 2019),
trazendo avangos notaveis para tecnologias de veiculos autéonomos (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). No processamento de linguagem natural, as DNNs tém impulsionado
a traducao automatica, analise de emocoes em textos e geragao de linguagem natural
(GOLDBERG, 2017). Além disso, na medicina, as DNNs tém sido aplicadas na anélise
de imagens médicas e no diagnodstico precoce de doencas, demonstrando um potencial
impacto significativo em varias dreas (LITJENS et al., 2017). Esses exemplos refletem a

crescente variedade de aplicagoes das DNNs em campos diversos.

As DNNs tém ganhado destaque em relagdo aos modelos tradicionais devido a
diversas vantagens intrinsecas que oferecem. Uma das principais vantagens é a capacidade
de aprendizado hierarquico de representacoes complexas diretamente de dados brutos ou
minimamente pré-processados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Isso
evita a necessidade de engenharia de recursos manual intensiva, comum em modelos
tradicionais, o que pode ser uma etapa demorada e propensa a erros. A abordagem

das DNNs permite que as redes aprendam automaticamente caracteristicas relevantes,
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aumentando a eficiéncia e qualidade das representagoes extraidas dos dados (HINTON;
OSINDERO; TEH, 2006; SCHMIDHUBER, 2015).

No entanto, enquanto as DNNs possuem vantagens notaveis, também apresentam
algumas limitagoes. Uma delas é a exigéncia de grandes conjuntos de dados para um
treinamento eficaz. DNNs geralmente requerem quantidades significativas de exemplos
para aprender com sucesso as complexas relagdes nos dados. Além disso, o treinamento de
DNNs é computacionalmente intensivo, demandando poder computacional substancial e
recursos para evitar overfitting. Essas limitagoes podem ser obstaculos, especialmente em

contextos onde conjuntos de dados sao limitados ou recursos computacionais sao escassos
(BENGIO, 2012; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Apesar das limitagoes, as vantagens das DNNs, como o aprendizado hierdrquico a
partir de dados brutos, frequentemente superam as desvantagens, tornando-as ideais para
tarefas complexas de processamento de dados, como o processamento de sinais de EEG
(FAUST et al., 2018). A capacidade de aprender representacoes relevantes diretamente dos
dados brutos permite explorar os detalhes intrinsecos das informacoes cerebrais, fornecendo
um aprimoramento significativo em relagdo aos modelos tradicionais, que muitas vezes
dependem de recursos pré-definidos e processamento manual (SCHMIDHUBER, 2015).

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais - C'NNs

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) surgiram como uma classe de arquite-
turas de aprendizado profundo que revolucionaram a visdo computacional. Elas foram
projetadas especificamente para processar dados em forma de grade, como imagens, ex-
plorando a natureza local e hierarquica das informacgoes visuais (ZHANG et al., 2023).
Podem ser aplicadas também em tarefas de processamento de linguagem natural (PLN),
reconhecimento de voz, em diagndsticos médicos e analise de grafos (KIPF; WELLING,

2017). A arquitetura das CNNs é tipicamente composta de trés camadas:

1. Camada Convolucional (CL): Nas CNNs, as camadas de convolugio sao fundamentais
para a deteccao de caracteristicas complexas em dados de entrada, como imagens.
Cada camada de convolugao consiste em um conjunto de filtros (ou kernels) que
sao aplicados a regides especificas da entrada. Esses filtros realizam operacoes de
convolugao, que envolvem multiplicar os valores dos pixels da regiao de entrada
pelos valores correspondentes do filtro, somar os resultados e gerar um valor de
saida. Essa operacao permite que a rede identifique bordas, texturas e padroes
distintos na imagem. A medida que as camadas de convolucao sdao empilhadas, os
filtros subsequentes podem capturar caracteristicas mais abstratas e complexas,
aumentando a capacidade de reconhecimento da rede. A operacao de convolugao 2D

pode ser definida por,
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S(,j) =« K)(i,7) =>_> I(i —m,j—n) - K(m,n) (2.5)

em que S(i,7) é o valor na posicao (i,7) da saida da convolugao, I é a matriz de

entrada e K é o filtro.

2. Camada de Pooling (PL): Apés as camadas de convolugao, as CNNs frequentemente
incluem camadas de pooling. O pooling é uma técnica usada para reduzir a dimensio-
nalidade dos mapas de caracteristicas gerados pelas camadas de convolucao. Essa
reducao ¢ alcancada por meio da amostragem de valores representativos de regides
adjacentes. Um tipo comum de pooling é o max pooling, representado na Equacao 2.6,
onde o valor maximo dentro de uma regiao é selecionado como representante. Isso
ajuda a manter caracteristicas relevantes enquanto reduz a complexidade computaci-
onal da rede e auxilia no controle de overfitting. O pooling também contribui para

tornar a rede mais invariante a pequenas variagoes na posicao das caracteristicas.

MazPooling(z,y) = max Input(i, j) (2.6)

1,J€ERz y
em que I, , ¢ a regiao de entrada mapeada para a saida.

3. Camada Totalmente Conectada (FC'): Apos a etapa de convolugao e pooling, as CNNs
geralmente incorporam camadas totalmente conectadas (ou densas) para realizar
tarefas de classificacdo ou regressao. Nessas camadas, todos os neuronios estao
conectados a cada neurdnio da camada anterior, formando um grafo completamente
conectado. Os valores resultantes apds a convolugao e o pooling sao achatados em
um vetor e passados por essas camadas. Essas camadas finais realizam operagoes
lineares, seguidas por fungoes de ativagao nao-lineares, para mapear os recursos
extraidos para as classes de saida desejadas. Isso permite que a CNN tome decisoes

sobre as categorias de objetos presentes na entrada.

Uma arquitetura tipica de uma CNN utilizada para a classificacao de sinais EEG ¢é
apresentada na Figura 8. A arquitetura das CNNs é construida em camadas que operam
em conjunto para extrair, representar e interpretar caracteristicas complexas nos dados de
entrada, permitindo a realizacao de tarefas de classificagao e reconhecimento de padroes
(SONG et al., 2022). A extensao das CNNs para o dominio de dados estruturados tem como
objetivo aplicar o poder das C'NNs em tarefas que envolvem estruturas complexas, como
grafos. Ao contréario de dados de grade regular, os dados estruturados sdo representados por
meio de relagdes nao uniformes entre elementos (SONG et al., 2018). Esses elementos e suas
interacoes sao frequentemente modelados como nos e arestas em um grafo. Essa extensao
¢é particularmente valiosa em dominios onde os dados tém uma natureza intrinsecamente

interconectada, como redes sociais, sistemas de recomendacao, bioinformatica e anélise de
linguagem natural (NEWMAN, 2010).
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Figura 8 — Arquitetura Tipica de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: Adaptado de Rajwal e Aggarwal (2023).

A adaptacao das convolugoes para a estrutura de grafos é um passo crucial para
incorporar as vantagens das C'NNs em dados estruturados. Convolugoes em grafos esten-
dem os principios das convolugoes tradicionais, levando em consideragao as relagoes e a
topologia das arestas em um grafo. Ao contrario das convolugoes em dados de grade, onde
os filtros sao aplicados a regioes fixas, as convolugoes em grafos aplicam transformagoes
ponderadas aos nds, levando em conta seus vizinhos conectados (DEFFERRARD; BRES-
SON; VANDERGHEYNST, 2016). Isso permite a extragao de informagoes estruturais e
contextuais das relagdes entre os nds, permitindo a identificagdo de padrdes complexos e

caracteristicas significativas nos dados estruturados.

2.5  Redes Neurais Convolucionais em Grafo - GCNN

Com o avanco da pesquisa em aprendizado profundo, surgiram arquiteturas mais
complexas e destacadas, uma das quais é a arquitetura de Redes Neurais Convolucionais
em Grafo. Essa abordagem representa uma evolugao das CNNs tradicionais, ao expandir
sua aplicabilidade para dados estruturados e relacionados, como grafos e redes (HENAFF;
BRUNA; LECUN, 2015). Em comparagao com a rede neural convolucional cléssica, a rede
neural convolucional grafica é vantajosa na extracao de caracteristicas discriminativas de
sinais no dominio espacial discreto (YONGQIANG, 2021).

A arquitetura GCNN utiliza operagoes de convolucao adaptadas para grafos, de
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modo que cada né do grafo possa interagir com seus vizinhos, capturando assim infor-
magcoes contextuais e relacionais. Isso torna a GCNN particularmente adequada para
uma variedade de aplicacoes, incluindo analise de redes sociais, modelagem molecular e
reconhecimento de padroes em dados relacionais complexos (DEFFERRARD; BRESSON;
VANDERGHEYNST, 2016). Ao abordar dados nesses contextos, a arquitetura GCNN
preserva as vantagens das C'NNs, como a capacidade de aprender representacoes hierarqui-
cas e abstratas, enquanto incorpora a estrutura e as conexoes especificas dos dados em
questao (KIPF; WELLING, 2017).

2.5.1 Teoria de grafos

A teoria de grafos é um campo essencial da matematica e ciéncia da computagao que
proporciona uma estrutura para modelar e analisar as interagdes entre elementos. Grafos
sdo representagoes abstratas e visuais compostas por nds (ou vértices) e suas conexoes,
denominadas arestas (CHUNG, 1997). Essa estrutura é amplamente empregada para
descrever situacoes do mundo real, como redes sociais, sistemas de transporte, circuitos
elétricos e modelagem molecular (SCARSELLI et al., 2009).

Os nés de um grafo representam entidades individuais, enquanto as arestas definem
as relagoes ou interagoes entre essas entidades. As arestas podem ser direcionadas ou nao
direcionadas, dependendo do contexto. No caso de grafos direcionados, as arestas tém uma
orientagao especifica, indicando uma relagao unidirecional entre os nés (BONDY; MURTY,
1976). Por exemplo, em uma rede social, um grafo direcionado pode representar “seguir”
ou “amizade” entre usuarios, em que a orientacao da aresta reflete a direcao da conexao.
Em contraste, em grafos nao direcionados, as arestas nao possuem dire¢ao, representando

relacoes bidirecionais, como a “amizade” em redes sociais, onde a conexao é mutua.

Formalmente, um grafo pode ser representado por:
G = (V,E,W) (2.7)

em que V = {vy,v,...,v,} é 0 conjunto de nés. £ = {(v;,v;) | v;,v; € V} é o conjunto de
arestas, representando as conexodes entre os noés. E W é a matriz de adjacéncia, em que
w;; € o peso da aresta entre os noés v; e v;. Métodos comumente usados para determinar as
entradas w;; de W incluem o grafo baseado na correlacao de Pearson, o método K-vizinhos
mais préoximos (KNN) e o grafo baseado em distancia (SONG et al., 2018). Um exemplo
de um grafo contendo seis vértices e as arestas conectando os nos do grafo, juntamente

com a matriz de adjacéncia do grafo, é ilustrado na Figura 9.

Essas representagoes matematicas formais permitem a andlise e compreensao das
propriedades estruturais e relacionais dos grafos, desempenhando um papel fundamental

na modelagem e resolucao de problemas complexos em diversos campos.
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Figura 9 — Exemplo de um grafo direcionado (Esquerda) e a matriz de adjacéncia corres-
pondente (Direita).
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Fonte: Adaptado de Song et al. (2018)

Além disso, os grafos podem ser ponderados, ou seja, as arestas tém valores
numéricos associados, refletindo medidas ou atributos das relagoes entre nés. Esses pesos
podem representar distancias em sistemas de transporte ou forcas de conexao em redes de
coautoria cientifica. Além dos tipos fundamentais de grafos, a teoria de grafos abrange
categorias especificas, como grafos ponderados e bipartidos (NEWMAN, 2010). Grafos
ponderados usam pesos numéricos para representar caracteristicas das relagoes, enquanto
grafos bipartidos dividem os nés em conjuntos distintos, conectando apenas nés de conjuntos
diferentes. Esses tipos de grafos tém aplicagoes em analise de redes sociais, sistemas de

recomendacao e muito mais.

2.5.2 Filtragem Espectral

A andlise de grafos vai além da descricao das relagdes entre néds, incorporando a
compreensao das caracteristicas desses nos e suas conexoes. Métricas de centralidade e
conectividade desempenham papéis cruciais nesse contexto (SCARSELLI et al., 2009).
A centralidade de um né mensura sua importancia dentro do grafo, identificando os nos
mais influentes ou cruciais para a estrutura. Métricas comuns incluem centralidade de
grau e de intermediacao. A conectividade esta associada a robustez e acessibilidade da
rede, identificando componentes conectados e pontos de conexao importantes (BRUNA et
al., 2014). Essas ferramentas auxiliam na compreensao da propagagao de informagoes e na

identificacdo de estruturas vitais nos grafos.

A Filtragem Espectral de Grafos, também conhecida como convolugao em grafos,
é uma técnica fundamental para processar dados estruturados em forma de grafos. Ela
estende os conceitos de convolucao de sinais tradicionais para o dominio dos grafos,
permitindo a extragao de informagoes relevantes de maneira eficaz (BRONSTEIN et
al.; 2017). A filtragem espectral de grafos tem aplicagbes em varias areas, incluindo

reconhecimento de padroes, aprendizado de maquina e processamento de sinais em redes
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complexas (DEFFERRARD; BRESSON; VANDERGHEYNST, 2016).

O conceito central por tras da filtragem espectral de grafos é a representacao de
sinais em vértices de grafos e a aplicacao de operacoes de filtragem nesse dominio. A matriz
de adjacéncia (W) e a matriz laplaciana (L) desempenham um papel fundamental nesse
processo. A matriz de adjacéncia descreve as relacoes de conectividade entre os vértices do
grafo, onde W;; é igual a 1 se existe uma aresta entre os vértices ¢ e j, e 0 caso contrario.
A matriz laplaciana, por sua vez, é uma medida da conectividade dos vértices e é definida

COomao:

L=D-W (2.8)
em que D é uma matriz diagonal que contém os graus dos vértices do grafo.

A filtragem espectral de grafos é realizada por meio da transformada de Fourier
em grafos, que é baseada nos autovalores e autovetores da matriz laplaciana. A ideia é
mapear o sinal original do dominio do vértice para o dominio das frequéncias no espago
espectral (KIPF; WELLING, 2017). Isso permite a aplicacao de operagoes de filtragem,
como suavizacao ou realce de componentes especificos do sinal, de acordo com a distribuicao

das frequéncias no espago espectral.

Em uma Deep Graph Convolutional Neural Network (DGCNN), a filtragem es-
pectral de grafos é usada para processar os dados em cada camada da rede. A matriz de
adjacéncia e a matriz laplaciana sdo usadas para calcular as transformacoes espectrais dos
sinais nos vértices (SONG et al., 2018). Isso permite que as redes identifiquem padroes
complexos e relevantes nos dados de grafos. As operagoes de filtragem em DGCNNs sao
realizadas por meio de convolugoes de grafos, onde as matrizes de peso aprendidas ajustam

como as informagdes sao propagadas entre os vértices vizinhos.

Para um dado sinal espacial x € RY | sua filtragem espectral de grafos (GFT) é

expressa por
P=U"x (2.9)

em que 2 denota o sinal transformado no dominio da frequéncia, U é uma matriz ortonormal
que pode ser obtida através da decomposi¢ao em valor singular (SVD) do gréafico Matriz

Laplaciana L:
L=UAU" (2.10)

em que as colunas de U = [uy, ..., u,_1] constituem a base de Fourier, e A = diag([Ao, ..., Anv_1])

¢ uma matriz diagonal.

A partir da Equagao 2.9, o inverso de GF'T pode ser expresso da seguinte forma:

r=UU"r=Uz (2.11)
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Entao, a convolugao de dois sinais x e y no grafico, denotada por x g y, pode ser

expressa como:

vxgy =U((U"2) ® (Uy)) (2.12)

em que ® denota o produto de Hadamard elementar. Agora seja g(.) uma funcao de

filtragem e entdo um sinal x filtrado por g(L) pode ser expresso como:
y=g(L)x = g(UNU" )z = Ug(A\) U x (2.13)

em que g(A) é expresso como:

g =1+ - : (2.14)
0 ... g(Av-1)

E notével que a operacio de filtragem descrita na Equacdo 2.13 é equivalente &

convolugao do grafico do sinal x com o vetor de Udiag(g(A)) devido a seguinte formulagao:

y=g(L)x=Ug(M)U"x
= U(diag(g(N)) © (UTx))
= U((U" (Udiag(g(M))) © (U x))
= x xg (Udiag(g(A)))

(2.15)

Seja W* denotando a matriz de adjacéncia 6tima a ser aprendida. Entao, a con-
volugao grafica do sinal x com o vetor de U*diag(g(A*)) definido pela filtragem espacial

g(L*) pode ser expressa como:
y = g(L")z = U*g(AU* 1, (2.16)

em que o L* pode ser calculado a partir de W* com base na Equacdo 2.8, e A* =

diag([N\S, .., Ay_1]) é uma matriz diagonal.

Devido a complexidade de calcular diretamente a expressao de g(A*), o calculo é
simplificado usando os polindémios Chebyshev de ordem K (DEFFERRARD; BRESSON;
VANDERGHEYNST, 2016) para substituir a expansao polinomial de g(A*), de modo

*
max

maior elemento entre as entradas diagonais de A* e A* denotar o A* normalizado, ou seja,

que o calculo se torne muito mais facil e rapido. Especificamente, deixe A denotar o

A* = 2A%/X\5 . — Iy, de modo que os elementos diagonais de A* situa-se no intervalo de
[1; 1], onde Iy é a NzN matriz identidade. Sob a estrutura de polindémios de Chebyshev

de ordem K, obtemos que g(A*) pode ser aproximado por

g(AY) = z 0.To(A%) (2.17)
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em que 6, é o coeficiente dos polinémios de Chebyshev e Ti(z) pode ser calculado recursi-

vamente de acordo com as seguintes expressoes recursivas:

To(x) =1,T1(z) = =z, (2.18)
Tie(x) = 22T, 1 (x) — Tg—o(z), k>2 .

De acordo com a Equacao 2.17, obtém-se que a operacao de convolugao do grafo

definida na Equagao 2.16 pode ser reescrita por

Yy = U*g(A*)U*Tx

P (7% X0 R 0
— U* : .. : U*T:U
;] : (2.19)
0 Ok Tk(Ny_1))
K-1 5
k=0

em que L* = 2L* /N5, — Iy

max

Em resumo, a Filtragem Espectral de Grafos ¢ uma técnica poderosa para processar
dados estruturados em forma de grafos. Ela utiliza as matrizes de adjacéncia e laplaciana
para representar e transformar os sinais nos vértices do grafo. Nas DGCNNs, essa técnica
¢é aplicada por meio de convolugoes em grafos, permitindo que as redes aprendam repre-
sentagoes complexas e relevantes para tarefas de classificagdo, regressao e outras analises
em dados de grafos (SONG et al., 2022).

Para otimizar os parametros ideais da rede, adota-se o método de retropropagacao
(Backpropagation ou BP) para atualizar iterativamente os pardmetros da rede até que
as solugoes ideais sejam alcancadas. Para esse proposito, define-se uma funcao de perda

baseada no custo de entropia cruzada, que é expressa da seguinte forma:
Loss = cross__entropy(1,17) + a||©|| comma (2.20)

Em que 1 e 17 denotam o vetor de rétulo real dos dados de treinamento e o predito,
respectivamente, © denota todos os parametros do modelo e « é o peso de regularizacao de
trade-off. A funcao de entropia cruzada cross__entropy(1,17) visa medir a dissimilaridade
entre os rétulos emocionais reais e os desejados, enquanto a regularizacao « ||©|| visa evitar

o ajuste excessivo do aprendizado dos parametros do modelo.

Ao aplicar o método BP para aprender dinamicamente a matriz de adjacéncia
otima W* do modelo DGCNN, tem-se que calcular a derivada parcial da funcao de perda

em relacao a W* , que é formulada como:

OLoss OLoss
owF o Qwr
OLoss R w
OLoss OLoss
oy, T Duly
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em que w;; denota a i-ésima linha e j-ésima coluna elemento de W*. De acordo com a

OLoss

regra da cadeia, o calculo de %:** pode ser expresso como

owr, OL* ow? @ ow?

(]

0Loss 8crossi~entropy‘ai* n a|ell (2.22)

i i

Depois de calcular a derivada parcial de %LV[‘}“’;S , pode-se utilizar a seguinte regra
para atualizar a matriz de adjacéncia 6tima W* :
dLoss

W*=(1-pW*+p (2.23)

oW*

em que p denota a taxa de aprendizado da rede. A incorporacao da teoria de grafos nas
CNNs permite a captura de informacodes contextuais e estruturais dos sinais de EEG.
Isso é especialmente til em tarefas como classificagao de estados emocionais, onde as
relagdes entre os eletrodos vizinhos podem conter informagoes fundamentais (BRUNA et
al., 2014). A matriz laplaciana também desempenha um papel fundamental na definigao
de operadores de convolucao no dominio do grafo, permitindo a aplicacao de filtros

para identificar padroes e caracteristicas especificas nos sinais cerebrais (DEFFERRARD;
BRESSON; VANDERGHEYNST, 2016).

Em resumo, a relacao entre a teoria de grafos e redes neurais convolucionais reside
na representagao das relagoes entre eletrodos de entrada do EEG por meio de um grafo.
Matrizes de adjacéncia e laplacianas sao utilizadas para capturar informacoes estruturais
e contextuais, permitindo que as CNNs explorem as conexoes entre eletrodos e realizem
tarefas de classificagdo de sinais de EEG de maneira mais eficaz e significativa (SONG et
al., 2018).

As redes neurais convolucionais sao altamente eficazes na extracao de padroes em
dados, como imagens, através da aplicagao de operagoes de convolucao. No entanto, aplicar
CNNs diretamente aos sinais de EEG pode nao capturar totalmente as complexas interagoes
entre os eletrodos (HENAFF; BRUNA; LECUN, 2015). E neste ponto que a teoria de
grafos demonstra o potencial inovador, permitindo a modelagem das relagoes e conexoes
entre eletrodos como um grafo estruturado (SONG et al., 2022). Essa abordagem oferece
um meio de incorporar informacgoes contextuais e topoldgicas, melhorando a representacao
dos sinais de EEG.

A utilizacdo de matrizes de adjacéncia e laplacianas, derivadas da configuracao
espacial dos eletrodos, pode ser fundamental para a representacao eficaz das relagoes inter-
eletrodos. Essas matrizes capturam informagoes sobre a proximidade e a conectividade
entre os eletrodos, permitindo que a CNN incorpore essas informacoes estruturais em suas
operagoes de convolugao (KIPF; WELLING, 2017). Isso resulta em uma abordagem mais

rica e contextualmente informada para a classificacdo de sinais de EEG, melhorando a
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capacidade de distinguir padroes complexos e relevantes para o reconhecimento de emocoes

ou outras tarefas relacionadas.

Dessa forma, a fusao da teoria de grafos com as redes neurais convolucionais oferece
uma abordagem promissora para aprimorar a andlise de sinais de EEG e a classificagao de
emocoes. Essa abordagem hibrida possibilita a exploracao das conexoes entre eletrodos,
agregando informagcoes estruturais e contextuais, ao mesmo tempo em que se beneficia da
capacidade de extracao de caracteristicas das CNNs (ZHOU et al., 2023).

2.0 FEstado da Arte

O EEG encontra amplo uso em diversas aplica¢oes. Clinicamente, monitora convul-
sOes em pacientes epilépticos e ajuda a diagnosticar disttirbios neurolégicos (LIN et al.,
2010). Em pesquisas, mapeia atividades motoras e avalia fungdes cognitivas (ZHANG et
al., 2019). No entanto, o seu papel se destaca de maneira notavel no a&mbito do reconhe-
cimento de emocoes. Identificando padroes cerebrais, o EEG traduz nuances emocionais
como felicidade, tristeza e estresse (LIU et al., 2022; ZHENG; ZHU; LU, 2019). Isso tem
aplicagoes significativas: na psicologia, analisa respostas emocionais (HERNANDEZ et al.,
2014); em interfaces homem-maquina, melhora interagoes adaptativas (PICARD et al.,
2004); em jogos e entretenimento, cria experiéncias envolventes e realistas (YANG et al.,
2019). O EEG, assim, traga uma ponte entre a atividade elétrica cerebral e a complexidade

das emocgoes humanas, impulsionando inovacoes em areas diversas.

A trajetéria da aplicacao do sinal de EEG ao reconhecimento de emogoes é permeada
por avancos significativos, que refletem tanto o desenvolvimento das tecnologias de aquisi¢ao
de EEG quanto a evolucao das abordagens de processamento de sinais. No pioneiro trabalho
de (FINK, 1969) a relacao entre EEG e psicofarmacologia humana foi explorada. O autor
investigou as modifica¢oes nas ondas cerebrais induzidas por substancias farmacologicas e
delineou as bases iniciais para compreender como o EEG poderia ser sensivel a estados

emocionais e fisiologicos.

Posteriormente, Musha et al. (1997) apresentaram um marco na exploragao das
associagoes entre EEG e emogoes humanas. O estudo propos a extracao de caracteristicas
dos sinais EEG relacionadas a diferentes estados emocionais. Ao considerar uma variedade
de emocoes, os autores exploraram a relacao entre padroes de ondas cerebrais e estados
emocionais especificos, estabelecendo assim uma base para a identificagao objetiva de
emocoes através do EEG. Este trabalho precursor pavimentou o caminho para uma com-
preensao mais profunda das respostas cerebrais as emocoes, estimulando o desenvolvimento

de algoritmos e modelos mais sofisticados para o reconhecimento de emogoes baseado em
EEG.

No contexto atual, a convergéncia entre neurociéncia e aprendizado de maquina
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abriu caminho para abordagens mais robustas de reconhecimento de emocoes a partir de
sinais EEG, como o emprego de algoritmos como SVM (LIN et al., 2010), LR e KNN
(ZHENG; LU, 2015). Através de caracteristicas extraidas dos sinais EEG, esses algoritmos
buscam mapear padroes neurais para estados emocionais especificos, proporcionando
uma compreensao mais precisa das respostas cerebrais associadas a diferentes emocgoes.
A intersecdo entre as técnicas tradicionais de processamento de sinais e o poder das
abordagens de aprendizado de maquina proporciona uma abordagem abrangente e eficaz
para a classificagao de emogoes no contexto do EEG (JENKE; PEER; BUSS, 2014).

Lin et al. (2010) extrairam a densidade do espectro de poténcia (PSD), a poténcia de
assimetria diferencial (DASM) e a poténcia de assimetria racional (RASM) para identificar
as respostas emocionais dos individuos ao ouvirem diferentes géneros musicais, utilizando
sinais EEG para capturar variagoes na atividade cerebral. Os resultados mostraram que os
atributos relacionados a assimetria (DASM, RASM) proporcionaram o melhor desempenho

de classificacdo, com diferenca significativa nas faixas de frequéncia ¢, 0 e a.

Wang, Nie e Lu (2014) exploram uma variedade de caracteristicas extraidas dos
sinais EEG ( densidade espectral de poténcia (PSD), recursos wavelet e recursos dindmicos
nao lineares) e avaliam diferentes algoritmos de classificacdo, incluindo SVM e Random
Forests, para determinar a abordagem mais eficaz. O trabalho destaca a importancia da
selecao de caracteristicas relevantes e do uso de algoritmos de classificagao adequados
para obter resultados precisos na classificagdo de estados emocionais. Zheng e Lu (2015)
destacam a aplicagdo de metodologias de aprendizado profundo para o reconhecimento
de emocoes a partir de dados multicanais de EEG. Por meio da analise das distribui¢oes
de peso aprendidas pela DBN, foi possivel otimizar a disposicao de eletrodos, resultando
em uma abordagem mais eficaz e viavel. Os resultados experimentais revelaram que as
caracteristicas de entropia diferencial (DE) extraidas das cinco bandas de frequéncia
(0,0, a, B e ) oferecem informacoes precisas e estaveis para o reconhecimento de emogoes,
possibilitando a identificacao de padrdes neurais especificos associados a diferentes estados

emocionais.

Zheng, Zhu e Lu (2019) abordam a estabilidade temporal do padrdes do eletroence-
falograma ao longo do tempo, algo que ainda nao havia sido completamente explorado até
entdo. A pesquisa avalia métodos de extracao, selecao e suavizagao de caracteristicas, bem
como classificacao de padroes, utilizando o conjunto de dados DEAP e o novo conjunto de
dados SEED, desenvolvido especificamente para esse estudo. O algoritmo Discriminative
Graph regularized Extreme Learning Machine (GELM) com caracteristicas de entropia
diferencial alcanca as melhores precisoes médias nos conjuntos DEAP e SEED, comparado
aos resultados dos classificadores KNN, Logistic Regression e SVM. Os resultados mos-
tram que os padroes estaveis exibem consisténcia entre sessoes, revelando caracteristicas

especificas para emocoes positivas, neutras e negativas em diferentes regioes cerebrais e
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bandas de frequéncia.

Gan et al. (2019) investigam a deteccgdo de emocgoes em diferentes contextos
culturais. O estudo explora o uso de técnicas de aprendizado profundo para identificar
estados emocionais a partir de sinais de voz e expressoes faciais. Além disso, o estudo
analisa a aplicacao de Entropia Diferencial (DE) para melhorar a precisao na extragao de
caracteristicas dos sinais. Ao focar nas variagoes culturais, o trabalho fornece informagcoes
sobre como as emocoes sao interpretadas em diferentes culturas, considerando também
as particularidades das bandas de frequéncia. O estudo realca a capacidade das redes
neurais profundas em analisar multiplos modais para aprimorar a identificagdo de emocoes

transculturais.

A revisao histérica da aplicacdo do sinal de EEG ao reconhecimento de emoc¢oes
traga um percurso de progresso e descoberta, que, ao longo dos anos, tem sido impulsi-
onada pelo avango das tecnologias de aquisi¢ao e processamento de sinais (SCHOMER;
SILVA, 2017), bem como pela ascensao do aprendizado de maquina e aprendizado de
maquina e aprendizado profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Desde as primeiras
investigacoes sobre a influéncia de substancias farmacoldgicas nos padroes de EEG, como
abordado por Fink (1969), e a extracdo de caracteristicas distintivas associadas a diferentes
estados emocionais, exemplificado pelo trabalho de Musha et al. (1997), a pesquisa nessa
area culminou em abordagens modernas que aliam a expertise em neurociéncia com as
capacidades de analise de dados proporcionadas pela aprendizagem de maquina e deep
learning (ZHONG; WANG; MIAO, 2022). Essa trajetéria histérica demonstra o continuo
interesse em mapear a relacdo entre o cérebro e as emoc¢oes humanas, impulsionando
aplicacoes que abrangem desde a neurociéncia béasica até a saide mental e interfaces
cérebro-computador (ZHOU et al., 2023; PARK et al., 2023), aproveitando as capacidades
das técnicas modernas de aprendizado de maquina para alcancar resultados mais precisos
e interpretaveis. Nos ultimos anos, os métodos de aprendizado profundo tornaram-se
predominantes em muitas areas, incluindo no reconhecimento de emogoes utilizando EEG
(ZHANG et al., 2022)

A aplicagao de CNNs em sinais de EEG oferece vantagens significativas em compa-
ragao com as redes neurais profundas convencionais (FAUST et al., 2018). As CNNs sao
especialmente adequadas para a analise de dados multidimensionais, como os sinais EEG,
devido a sua capacidade intrinseca de capturar padroes espaciais e temporais complexos
(SCHIRRMEISTER et al., 2017). Ao empregar camadas convolucionais e de pooling, as
CNNs podem aprender a hierarquia de caracteristicas relevantes nos sinais EEG, resultando

em uma representagao mais eficaz e robusta (BRUNA et al., 2014).

Além disso, as CNNs podem aproveitar a estrutura inerente dos sinais EEG, como
a topografia em duas dimensoes das atividades cerebrais em diferentes canais e frequéncias
(SCHIRRMEISTER et al., 2017). Isso se traduz em uma capacidade aprimorada de



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e Estado da arte 42

identificar padroes especificos relacionados a estados emocionais ou tarefas cognitivas. A
abordagem das CNNs ¢ particularmente valiosa quando se trata de variagdes temporais e

espaciais complexas presentes nos sinais EEG.

Zhang et al. (2018) e Zhang et al. (2019) introduziram abordagens que buscavam
incorporar relagoes espaciais em sinais de EEG para o reconhecimento de emocoes, uti-
lizando CNN e Redes Neurais Recorrentes (RNN), respectivamente. Entretanto, essas
metodologias apresentam limitagoes relevantes (HENAFF; BRUNA; LECUN, 2015). A
abordagem baseada em CNNs exige a representacao dos canais de EEG no couro cabeludo
de forma bidimensional, o que pode resultar em perda de informacao durante o processo
de achatamento, uma vez que a disposicao real dos canais ocorre em um espago tridimen-
sional (ALARCAO; FONSECA, 2019b). Recentemente, Li et al. (2021) propuseram o
uso de RNNs para aprender as relagoes topolégicas espaciais entre os canais por meio da
varredura de eletrodos em direcoes vertical e horizontal. No entanto, suas abordagens nao
exploram completamente a estrutura topoldgica dos canais de EEG. Por exemplo, dois
canais topologicamente proximos podem estar distantes um do outro em sua sequéncia
de varredura. E, uma vez que a sequéncia de varredura nao reflete completamente as
verdadeiras conexoes funcionais entre os eletrodos, o modelo nao captura efetivamente as

complexas relacoes espaciais presentes nos sinais de EEG,

As Redes Neurais Convolucionais em Grafos surgem como uma promissora solucao
para superar as limitagoes das abordagens tradicionais, como CNNs e RNNs, na repre-
sentagao de mapas topoldgicos de sinais de EEG (SONG et al., 2018). Ao considerar a
estrutura de rede dos eletrodos como um grafo, as GCNNs podem efetivamente modelar
as complexas relacdes espaciais entre os canais de maneira mais precisa e abrangente
(AHMEDT-ARISTIZABAL et al., 2021). Essa abordagem permite capturar as conexoes
funcionais entre os eletrodos em um contexto tridimensional, levando em consideragao as
diferentes distancias e padroes de ativacao. Dessa forma, as GCNNs podem explorar a
topologia real dos eletrodos de EEG, superando as limitagoes de outras técnicas que nao
conseguem capturar plenamente as verdadeiras relagoes entre canais (SONG et al., 2022).
Isso resulta em uma representacao mais detalhada e informacional dos sinais de EEG,
contribuindo para uma melhor compreensao das complexas dindmicas neurais associadas

a diferentes estados emocionais e otimizando a precisao do reconhecimento de emocoes.

(ZHOU et al., 2023; BRONSTEIN et al., 2017)

Song et al. (2018) propuseram um modelo baseado em uma Rede Neural Convolu-
cional de Grafico Dindmico (DGCNN) para aprender automaticamente os pesos ideais nas
conexoes do grafo. Cada né no grafo corresponde a um canal de EEG, com representagoes
escalares ou vetoriais. Isso permite tratar os dados EEG como sinais em um grafo irregular,
com conexoes definidas pelas relagoes espaciais entre canais. O objetivo era determinar a

forca das conexdes entre os nés como caracteristicas funcionais e a abordagem desenvolvida
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mostrou-se eficaz no reconhecimento de emogoes. Wang et al. (2018) introduziu um amplo
sistema de aprendizado (Broad Learning System) e propos um modelo que combina uma
rede neural convolucional de grafico dindmico e um amplo sistema de aprendizado. Através
de analises em entropia diferencial, a dinamica do graficos de redes neurais convolucionais

obteve resultados considerados o estado-da-arte até entdao nos conjuntos de dados SEED.

Yongqiang (2021) propos o modelo ECLGCNN, uma fusao inovadora entre LSTM
e GCNN para melhorar o reconhecimento de emocoes. Nesse método, a DE ¢é extraida
de segmentos para formar um cubo de recursos. Multiplas GCNNs extraem informacoes
do dominio grafico de cada cubo, enquanto células LSTM memorizam mudancgas nas
relacOes entre pares de canais EEG e extraem informacoes temporais. Essa abordagem de
fusao mostra a tendéncia de utilizar estratégias combinadas para melhorar a precisao e a
eficacia no reconhecimento de emocoes a partir de sinais de EEG. Zhong, Wang e Miao
(2022) propds uma rede neural de grafico regularizado para reconhecimento de emogoes
baseado em EEG. O modelo ¢é inspirado nas teorias da neurociéncia sobre a organizagao do
cérebro humano e captura as relagoes entre canais locais e globais em sinais de EEG. Em
comparacao com estudos como Zhang et al. (2019) e Li et al. (2021), que se concentraram
exclusivamente em Redes Neurais Recorrentes, a adogao de grafos demonstra um passo

adiante ao incorporar efetivamente as relagoes espaciais complexas presentes nos dados de
EEG.

O trabalho recente de Zhang et al. (2022) introduz o conceito de Graph Convo-
lutional Broad Network (GCB-net) para melhorar a classificagdo de sinais. A GCB-net
emprega convolucao regular para explorar informacdes profundas, abstraindo recursos de
alto nivel das representacoes de grafos. Além disso, incorpora um Broad Learning System,
atuando como camada adaptavel, para selecionar recursos apropriados. Essa abordagem
busca capturar informagoes de alta e baixa frequéncia dos sinais EEG, permitindo avangos
na classificagdo por meio de uma rede ampla. Zhang et al. (2023) aprimorou o modelo
DGCNN ao introduzir uma restricdo de dispersao na representacao grafica G e propor
uma solucao para minimizagdo com essa restricao, denominada DGCNN esparso. Esse
método demonstrou desempenho superior a sua versao nao esparsa, destacando a eficacia
da introducao de dispersao nos padroes de conectividade gréfica irregular de sinais de
EEG para classificagdo de emocgoes. A abordagem Sparse DGCNN combina a arquitetura
DGCNN com técnicas de esparsidade, permitindo a representacao de padrdes temporais e

espaciais nos sinais de EEG, enquanto reduz a complexidade computacional.

Classificacao de sinais de encefalografia por meio de redes convolucionais em grafos
¢é caracterizado pela diversidade de abordagens que visam capturar a complexidade dos
dados EEG e a dindmica das interagoes neurais (ZHOU et al.; 2023). Através desses
estudos pioneiros, o campo tem avancado na direcao de uma melhor compreensao das

relagoes entre padroes cerebrais e estados emocionais, com implicagoes que abrangem
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desde a neurociéncia béasica até aplicagoes clinicas e de bem-estar (ROY et al., 2019). A
crescente adogdo de GCNNs em combinacao com diversas técnicas, como LSTM, BLS e a
introdugao de esparsidade, reflete uma tendéncia promissora de aprimorar a representagao
e compreensao dos padroes emocionais nos sinais de EEG. O uso dessas abordagens tem o
potencial de nao apenas aprofundar nossa compreensao das interacoes complexas entre
canais de EEG, mas também proporcionar ganhos significativos na precisao de classificagao
de emogoes (RAJWAL; AGGARWAL, 2023). A convergéncia de diversos estudos enfatiza
a importancia de explorar a arquitetura de redes neurais em grafo para aprimorar a anélise
de sinais EEG, oferecendo uma perspectiva empolgante para avancos futuros na interface

entre neurociéncia, processamento de sinais e aprendizado de maquina.

Neste capitulo, foram apresentados os fundamentos tedricos necessarios para a
compreensao da pesquisa. Inicia-se com uma introdugdo aos sinais de eletroencefalograma,
destacando o posicionamento de eletrodos e o sistema internacional 10-20, fornecendo
uma base sélida para a aquisicao de dados EEG. Em seguida, explora-se o campo do
reconhecimento de emocoes, discutindo seu significado e relevancia em varias aplicacoes,
incluindo a satde mental e as interfaces cérebro-computador. Além disso, investigam-se
modelos de aprendizado de maquina tradicionais, como regressao logistica, KNN e SVM,
que servirao como base de comparacao para os modelos de aprendizado profundo. No
capitulo seguinte, ¢ detalhada a metodologia que guiard a pesquisa. Inicia-se descrevendo
o conjunto de dados de EEG utilizado, o SEED, e explicando sua relevancia para o estudo.
Em seguida, aborda-se o pré-processamento de EEG, incluindo a extragao de atributos e
a técnica de suavizacao de caracteristicas, que visam aprimorar a qualidade dos dados.
No ambito dos experimentos, sao apresentados os modelos de aprendizado de maquina e
aprendizado profundo que serao testados e comparados na pesquisa. Por fim, delineia-se a
abordagem para analisar os resultados, que serda fundamental para avaliar o desempenho

dos modelos e contribuir para a evolug¢ao da deteccao de emocoes a partir de sinais de
EEG.

Os principais artigos selecionados para esta pesquisa sao apresentados a Tabela 1,
com informagoes de ano, autor, titulo do artigo, modelos utilizados, conjuntos de dados
explorados e caracteristicas analisadas. A tabela serve como um instrumento para compre-
ender as tendéncias, métodos e abordagens predominantes na literatura recente, fornecendo
uma base sélida para o desenvolvimento e a justificacao da presente pesquisa. Cada artigo
revisado contribui com uma perspectiva tinica para a compreensao do reconhecimento de
emocoes a partir de sinais de EEG, e a sintese dessas contribui¢oes prepara o terreno para
os experimentos e analises detalhadas que serao apresentados nos capitulos subsequentes

desta dissertacao.



45

Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e Estado da arte

“109m®e ofad epeIOqe[F PO

AIAND YANVAUA - ASd

S[eusStg HFH [PUURYDIYN WOL]

" ) - ND © / y ¢ \| asreds ) BCEER S
AVAd © AAS - NVO @ WSYH NSV ‘asd ‘dd AIND ° YHNVHEA dvdad ddds NNODA nonotg SuzIuSoony] NNHHeSIRAS [ D ONVHZ  €c0¢
. SYI0MON [RInON ydeir) poziuremsoy L
Ha Al A4ds ddds NNDDY Suis() nonuS00ey UONO poseg-HFH d "ONOHZ ¢e0g
HHNVHYA - dSd ¢ uonrugonay uorjowry ur uongeorddy sy pue
" , . i Jou- ) ® 10
ddgds - AvOd 'NSVYd NSVd 'dsd dd HHNVERIA S €90 1omjpN peoaq [euonnioauo) yderd HoN-goo ! LONVHZ - cele
INIST PU®R SYIOMI0U [eINOU [RUOIIN[0ATO0D Ydeld Jo [ppowr |
aa dvad NNDD + INLST oISy SUISN U0TIIS0091 WOTYOUID D) F A DNVIODNOA 1202
AAadIN - LALS - . suoryejueLIo [eryeds g ut GNNY ¥ - UOIuS009Y uorjowy HHH I0J IR
Al A4S © A4S - 4 (SCCHARRIVRUICICISRNICICIS [PPOIN Aouedarosi(] oLeydsTOH-1g [PPOIN Aduedetosi(] oLeydSIWOH-1g [9AON Y P30 ATl Te0e
‘ ¢ ‘ ‘ CATAQ AT N D WOIJ UONIUFOdY UWoMowy 10§ -,
NvVOd WSVY NWSVA dsd d4d agdas INTHD 'TNAS 9T NN U], 10A0 SWIOYNE] O[qRIG SUIAJTIIOP] ® 9% T°M DONIHZ 610¢
) - UOITUS009Y UOTIOW I0] JIOMION | L
Ha ddds NNY [erodus)—feryeds [emoN Juermosy eroduo], peryedg e L ONVHZ 610¢
‘we)sAg Sururesr| prolg pue
qd adds STd + NNDDHA SYIOMION [BION [BUON[OAUO) T8 19 U-"X ‘DNVA 810
ydern) Teorureud(q Surs)) uonusooay] uorjowy HHH
HINVHYEA - dSd ‘ . SYIOMJON [RINDN [euonm[oAuo)) ydetn e T ¢
‘ ¢ ‘ . / A ¢ ’ 2 19
ddds - NvVOd 'INSVY 'INSVd dSsd dd HHNVIHA QTS ANDDA [eorureuA(] Suis() uonIugoday] uonoury HHH ! L DNOS 810z
syIom1oN TemoN doo( [iim
AvOd ‘INSVY ‘INSVA ‘dsd ‘dd AdHs o noutstio sub esmbsod N€d @ INAS 4T ‘NNM TONIUS009Y WOMOW Pased-DHEH 10f T8 10 T-M ‘DNHHZ S10¢
sppuuRy) pue spueq Aouwenborg [eO1ILI) SuUI)eSISeAU]
$UNIDIT LASVIVA O[oPOIN o811y (so) 109y ouy

(‘'V.LOS) @31y ep opeiss o Ieoyruepl ered sopeziin sodre sreddutld — T ®GR],



46

3 Metodologia

O presente capitulo é centrado na metodologia e delineia o processo estratégico ado-
tado para realizar a pesquisa proposta. Inicia-se com uma descricao detalhada do conjunto
de dados de eletroencefalografia, focalizando especialmente o conjunto SJTU Emotion
EEG Dataset (SEED). Em seguida, explora-se o pré-processamento do EEG, destacando
as etapas cruciais de extragdo de atributos e suavizacao de caracteristicas, concebidas para
otimizar a qualidade e relevancia dos dados. Os experimentos conduzidos, abordados na
secao 3.3, envolvem a implementacao de modelos de Aprendizado de Maquina e Aprendi-
zado Profundo, proporcionando uma visao completa das estratégias adotadas. Na andlise
de resultados sao apresentadas informagoes derivadas dos experimentos, fundamentando

as conclusoes e discussoes a serem apresentadas nos capitulos subsequentes.

3.1 Conjunto de Dados de eletroencefalografia

A escolha do dataset de EEG desempenha um papel crucial na condugao de
pesquisas e estudos relacionados ao reconhecimento de emocoes. No entanto, a obtencao
de conjuntos de dados adequados de EEG pode ser uma tarefa desafiadora devido a varias
dificuldades inerentes. Primeiramente, a disponibilidade de datasets de EEG especificos
para o reconhecimento de emocgoes ¢ relativamente limitada em comparagao com outras
areas de pesquisa (ROY et al., 2019). Isso ocorre devido a natureza sensivel e restrita dos

dados de EEG, que sdo coletados diretamente do cérebro dos individuos.

Além disso, esses conjuntos de dados geralmente tém restrigbes em termos de
tamanho, seguranga e custos. Dados de EEG sao volumosos em termos de quantidade de
amostras e dimensoes, o que pode limitar a acessibilidade a conjuntos de dados maiores
(ABHANG; GAWALIL; MEHROTRA, 2016). Além disso, a seguranga e a privacidade dos
participantes envolvidos na coleta de dados de EEG sao preocupagoes fundamentais, o
que muitas vezes exige protocolos rigorosos para a obtencao, armazenamento e comparti-
lhamento dos dados (LI et al., 2022). Isso pode tornar ainda mais desafiador o acesso a
conjuntos de dados de EEG disponiveis publicamente. Além disso, a preparagao e curadoria
de dados de EEG podem ser custosas em termos de recursos humanos e financeiros, uma
vez que a coleta, processamento e rotulacao de dados de EEG exigem especializacao técnica

e equipamentos adequados.

Apesar dos desafios mencionados na obtencao de dados, existem alguns conjuntos
de dados disponiveis que tém sido fundamentais no avanco dos estudos no reconhecimento
de padroes em EEG (LOTTE et al., 2018). Esses datasets oferecem uma variedade de

sinais cerebrais registrados durante diferentes tipos de estimulos emocionais e atividades,
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possibilitando a anélise e experimentacao de algoritmos de reconhecimento de emocoes.

Entre os conjuntos de dados notaveis estao:

o SEED (SJTU Emotion EEG Dataset) - (ZHENG; ZHU; LU, 2019)

o DEAP (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals) Dataset - (KO-
ELSTRA et al., 2012)

o« DREAMER (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals) Dataset -
(KATSIGIANNIS; RAMZAN, 2018)

o TUH EEG (Temple University Hospital EEG) Dataset - (LEE et al., 2022)

e« MPI LEMON (Maz Planck Institute for Biological Cybernetics Linear EEG data)
Dataset - (BABAYAN et al., 2019)

o MAHNOB HCI (Multimedia Analysis and Human-Computer Interaction) - (SOLEY-
MANT et al., 2012)

Esses datasets variam em tamanho, formato, qualidade e propdsito, mas todos oferecem
uma riqueza de informagoes valiosas para a andlise de padroes de EEG associados a

diferentes emocoes.

O SEED, por exemplo, contém dados de EEG de multiplos sujeitos enquanto
experimentam diferentes estimulos emocionais, tornando-o um recurso valioso para treinar
e testar algoritmos de reconhecimento de emogoes (ZHENG; ZHU; LU, 2019). O DEAP e
o DREAMER, por sua vez, apresentam sinais fisiol6gicos multimodais, incluindo EEG, que
sao coletados durante a exibigao de estimulos audiovisuais projetados para evocar diferentes
emocgoes (KOELSTRA et al., 2012; KATSIGIANNIS; RAMZAN, 2018). O TUH EEG
Dataset e o MPI LEMON Dataset oferecem dados clinicos de EEG coletados de pacientes
em ambientes hospitalares, permitindo a exploragao de emogodes em contextos médicos
(LEE et al., 2022). O MAHNOB HCI Dataset foi projetado para capturar uma ampla
gama de emocoes humanas, coletando dados de diversos sujeitos expostos a estimulos
emocionais variados, como imagens, videos e musicas. Ele contém registros detalhados dos
sinais de EEG de cada sujeito, permitindo a analise das variacdes nos padroes cerebrais
durante diferentes estados emocionais (SOLEYMANTI et al., 2012).

Entre os varios conjuntos de dados disponiveis para investigacdo no campo do
reconhecimento de emocoes, o SEED se destaca como uma opcao notavel devido as
suas particularidades distintas e vantagens peculiares. O SEED oferece um ambiente
controlado para a aquisicao de dados de EEG relacionados as emogoes, contemplando um
leque diversificado e bem delineado de estimulos emocionais, o que resulta em uma gama

abrangente de respostas emocionais capturadas. Isso, por sua vez, enriquece a variedade
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e representatividade intrinsecas do dataset. Além disso, o dataset apresenta sinais EEG
de alta qualidade, com um rigoroso controle de interferéncias e ruidos, o que assegura a
confiabilidade dos resultados obtidos. Vale ressaltar, também, a resolucao espacial precisa
dos eletrodos utilizados no SEED, o que viabiliza uma identificacdo acurada das atividades
cerebrais em regides especificas. Essa caracteristica desempenha um papel crucial na
compreensao das correlagoes entre padroes cerebrais e estados emocionais, fomentando
analises mais minuciosas e correlacoes mais profundos. Portanto, a selecdo do SEED como
base para esta dissertacao se fundamenta nessas vantagens, que permitem a exploragao
aprofundada das complexas interagoes entre o cérebro e as emogoes por meio de técnicas

de aprendizado de maquina.

3.1.1 SEED

O SEED ¢ um conjunto de dados que visa capturar as respostas cerebrais associadas
a diferentes estados emocionais. Foram coletados dados EEG de 15 sujeitos (7 homens
e 8 mulheres, média de idade = 23,27). Esses dados EEG foram obtidos por meio de
estimulos auditivos e visuais na forma de trechos de filmes emocionais chineses. Enquanto
os participantes assistiam a 15 trechos de filmes de 4 minutos com trés tipos de emocao
(positiva, negativa e neutra), seus dados EEG foram registrados por um sistema ESI
NeuroScan com 62 canais a uma taxa de amostragem de 1.000 Hz. O protocolo utilizado
em cada invididuo é apresentado na Figura 10. Os dados EEG foram posteriormente suba-
mostrados para 200 Hz e verificados manualmente para remover artefatos de EOG e EMG
(CORREA et al., 2007). Para cada sujeito, os registros EEG foram capturados ao longo
de trés sessoes cronologicamente desconexas, e cada sessao repetiu o mesmo experimento.
Além disso, o SEED nao contém informagoes de excitacao, portanto, reconhecemos apenas
emocoes positivas, neutras e negativas no SEED. Apo6s o pré-processamento com um filtro
passa-banda (entre 0,3 e 50 Hz), cinco caracteristicas (DE, PSD, DASM, RASM e DCAU)
foram extraidas com uma janela de 1 segundo em cinco bandas, banda ¢ (0,5-4 Hz), banda
0 (4-7 Hz), banda « (8-13 Hz), banda 5 (14-30 Hz) e banda « ( > 30 Hz). As principais

informagoes do dataset estao resumidas na Tabela 2.

3.2 Pré-processamento de EEG

3.2.1 Extracao de Atributos

A analise de sinais de EEG é uma tarefa complexa devido a natureza multidimensio-
nal e dindmica desses sinais (JENKE; PEER; BUSS, 2014). Portanto, a extragdo adequada
de atributos é crucial para destacar informacoes importantes que possam ser utilizadas
nos processos subsequentes de classificacao e reconhecimento de emogoes (WANG; WANG,
2021).
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Tabela 2 — Resumo das principais caracteristicas do dataset escolhido - SEED.

Informacoes Gerais

Numero total de amostras 15 individuos x 3 sessoes
Distribuig¢ao por género Homens: 7, Mulheres: 8
Idade média dos participantes 23,27 anos
Caracteristicas dos Sinais EEG
Ntumero de eletrodos 62
Frequéncia de amostragem 1000 Hz ->200 Hz
Duragao média dos segmentos ~3.5 minutos (226 segundos)
Classes de Emocoes
Classes representadas Positivo, Negativo e Neutro
Distribuigao por classe Positivo: 5, Negativo: 5 e Neutro: 5
Caracteristicas Extraidas
Entropia Diferencial (DE) Mede a complexidade e a irregularidade nos padroes temporais dos sinais EEG.
Densidade Espectral de Poténcia (PSD) Distribui¢ao de energia do sinal EEG em diferentes bandas de frequéncia.
Assimetria Diferencial (DASM ) Diferenga entre as atividades elétricas dos hemisférios cerebral direito e esquerdo.
Assimetria Racional (RASM ) Razao da diferenca entre as atividades elétricas dos hemisférios cerebrais.
Assimetria (ASM ) Avalia a dissimetria global na atividade elétrica entre hemisférios cerebrais.
Causalidade Diferencial (DCAU ) Mede a direcionalidade das interagdes causais entre diferentes regides do cérebro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10 — Protocolo utilizado para aquisicao dos dados de Eletroencefalografia do SEED.
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Fonte: Adaptado de Zheng, Zhu e Lu (2019).

A extracao de caracteristicas é conduzida em trés principais dimensoes: o dominio
do tempo, o dominio da frequéncia e a combinacao dos dominios. No dominio do tempo,
diversos atributos estatisticos sao extraidos diretamente dos sinais EEG. Entre esses atri-
butos, destacam-se a média, desvio padrao, curtose e assimetria, que fornecem informagoes
sobre a tendéncia central, dispersdo e forma dos sinais (SANEI; CHAMBERS, 2013). Além
disso, caracteristicas temporais, como a taxa de cruzamento por zero e a energia do sinal,

também sao consideradas para compreender aspectos da variagdo ao longo do tempo.

Ja no dominio da frequéncia, técnicas como a Transformada de Fourier sao aplicadas
para mapear os sinais EEG do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Isso

permite a andlise das componentes espetrais presentes nos sinais, revelando padroes de
atividade em diferentes faixas de frequéncia (ABHANG; GAWALIL; MEHROTRA, 2016).
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Caracteristicas espectrais, como PSD e a relacao entre as faixas de frequéncia, sdo extraidas
para capturar a distribuicao de energia ao longo do espectro de frequéncia (SHU et al.,

2018).

A combinacao de atributos extraidos tanto no dominio do tempo quanto no
dominio da frequéncia fornece uma representacao abrangente dos sinais EEG, permitindo
a identificacdo de padroes discriminativos relacionados as emogoes (YONGQIANG, 2021).
Essa etapa de extragao de caracteristicas é crucial para alimentar os algoritmos de
classificacao posteriormente empregados, possibilitando o desenvolvimento de modelos

robustos de reconhecimento emocional a partir dos sinais EEG.

No dominio do tempo, as vantagens incluem a representacao direta dos sinais EEG
em sua forma bruta, permitindo uma visualizagao direta das variagdes temporais (SANEI;
CHAMBERS, 2013). Caracteristicas como amplitudes e duragoes de picos podem ser
observadas, preservando informagoes importantes sobre a dinamica temporal. No entanto,
ha desvantagens como a susceptibilidade a ruidos, uma vez que os sinais EEG podem ser
afetados por diversos tipos de interferéncias. Além disso, a analise de padroes complexos
em sinais temporais pode ser desafiadora, especialmente quando varias atividades cerebrais

estao sobrepostas (ALARCAO; FONSECA, 2019b).

No dominio da frequéncia, a principal vantagem ¢é a caracterizacao espectral, que
possibilita a identificacao de padroes de atividade em diferentes faixas de frequéncia, como
5, 0, a, B e v, fornecendo informagoes sobre atividades cerebrais especificas (JENKE;
PEER; BUSS, 2014). A detecgdo de componentes espetrais, como picos de frequéncia,
também ¢é possivel. No entanto, ha uma desvantagem associada a perda de informacgao
temporal, uma vez que a transformacao de Fourier ndo preserva a sequéncia temporal dos
eventos. Além disso, a sobreposicao de diferentes atividades cerebrais na mesma faixa de
frequéncia pode dificultar a distin¢ao entre essas atividades (SANEI; CHAMBERS, 2013).

O dominio do tempo-frequéncia combina as vantagens dos dominios anteriores,
permitindo a visualizacao de como as caracteristicas espectrais evoluem ao longo do tempo
(SHU et al., 2018). Ele é adequado para detectar mudangas rapidas nas caracteristicas
espectrais, como picos de frequéncia transitorios, indicando mudangas dinamicas no sinal.
Entretanto, apresenta limitagoes, como resolucao limitada devido ao principio de incerteza
de Heisenberg, que impoe um compromisso entre resolucao temporal e de frequéncia.
Além disso, a transformacao do sinal para o dominio tempo-frequéncia requer maior
complexidade computacional (JENKE; PEER; BUSS, 2014).

Em suma, a escolha do dominio de andlise de EEG depende dos objetivos e
contexto da andlise. O dominio do tempo ¢é adequado para estudar eventos rapidos e
complexos, o dominio da frequéncia é 1til para caracterizar diferentes atividades cerebrais,
enquanto o dominio do tempo-frequéncia combina as vantagens dos anteriores, mas requer

consideragoes de resolucao e complexidade computacional (BOTA et al., 2019).
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O SFEED disponibiliza algumas caracteristicas intrinsecas aos sinais de eletro-
encefalografia EEG, que podem ser exploradas para a analise de padroes relevantes na

identificacdo das emocgoes dos participantes. Essas caracteristicas incluem:

 Entropia Diferencial (DFE)

» Densidade Espectral de Poténcia (PSD)
o Assimetria Diferencial (DASM)
 Assimetria Racional (RASM)

o Assimetria (ASM)

 Causalidade Diferencial (DCAU)

A densidade espectral de poténcia descreve a distribuicao de poténcia nas diferentes
faixas de frequéncia do sinal EEG, fornecendo informacoes valiosas sobre a atividade
cerebral em diferentes estados emocionais. A entropia diferencial captura a complexidade
do sinal EEG, sendo uma medida da incerteza associada as diferentes amostras de dados,

o que ¢é crucial para a analise de emocoes.

O SEED também disponibiliza caracteristicas que revelam informacgoes sobre a
assimetria entre os hemisférios cerebrais. A assimetria diferencial fornece uma medida
da diferenca nas atividades elétricas entre os hemisférios esquerdo e direito, enquanto a
assimetria racional e a assimetria medem os desequilibrios nas atividades cerebrais entre
pares de eletrodos especificos. Essas caracteristicas sao de grande importancia, pois muitos
estudos tém relacionado assimetrias hemisféricas a diferentes estados emocionais (DU et
al., 2022; AHMED et al., 2022; LI et al., 2021).

Adicionalmente, o dataset SEED inclui a causalidade diferencial (DCAU), que
explora as relagoes causais entre diferentes regides cerebrais. Essa caracteristica oferece
informagoes sobre como diferentes areas do cérebro interagem e influenciam umas as outras,

o que é fundamental para entender as bases neurais das emocoes.

Os atributos PSD, DE, DASM, RASM, ASM e DCAU possuem as respectivas
dimensoes: 310 (62 eletrodos x 5 faixas), 310 (62 eletrodos x 5 faixas), 135 (27 pares de
eletrodos x 5 faixas), 135 (27 pares de eletrodos x 5 faixas), 270 (54 pares de eletrodos x
5 faixas) e 115 (23 pares de eletrodos x 5 faixas).

3.2.2 Suavizagao de Caracteristicas - Feature Smoothing

Utilizar o método de suavizacao de caracteristicas (Feature Smoothing) por meio
de sistemas dindmicos lineares (LDS) oferece uma abordagem promissora para o processa-

mento de sinais de EEG. Uma das principais vantagens dessa abordagem é a capacidade



Capitulo 3. Metodologia 52

Tabela 3 — Descritivo de Atributos do SEED.

Quantidade de atributos de EEG por sessao

Atributo 3 0 5 3 5
PSD 62 62 62 62 62
DE 62 62 62 62 62
DASM 27 27 27 27 27
RASM 27 27 27 27 27
ASM 54 54 54 54 54
DCAU 23 23 23 23 23

Fonte: Adaptado de Song et al. (2018).

de reduzir o ruido presente nos sinais EEG, resultando em caracteristicas mais suaves e
representativas. Isso é crucial, uma vez que os sinais EEG frequentemente sofrem com
diversos tipos de interferéncias, como artefatos musculares e elétricos, que podem compro-
meter a precisao das andlises (SANEL; CHAMBERS, 2013). No caso do SEED, os autores
utilizaram o método LDS para filtrar componentes nao associados a estados emocionais
(ruidos e artefatos) e levar em considera¢ao a dindmica temporal dos estados emocionais.
Ao suavizar as caracteristicas, o LDS pode contribuir para a remocao dessas interferéncias,

melhorando a qualidade das informacoes extraidas e, consequentemente, a acuracia das
analises emocionais (ALARCAQO; FONSECA, 2019b).

Além disso, o uso de LDS na suavizacao de caracteristicas permite incorporar
informacoes de estados anteriores, criando uma relagao temporal mais coerente entre os
dados. Isso é particularmente relevante em EEG, uma vez que a atividade cerebral é
intrinsecamente dependente do tempo. Através de uma abordagem sequencial, o LDS
considera a evolugao temporal das caracteristicas, proporcionando uma representacao mais
dinamica dos sinais EEG e, assim, preservando a informagao temporal relevante para a
andlise de emogoes (PENG; LONG; DING, 2005).

Contudo, é importante ressaltar que a utilizacao de LDS para a suavizacao de
caracteristicas também enfrenta desafios. Um dos principais é o compromisso entre su-
avizacao e preservacao de informagoes importantes. Em alguns casos, uma suavizagao
excessiva pode levar a perda de detalhes relevantes, afetando a precisao das andlises. Além
disso, a aplicagao de LDS requer um bom entendimento das propriedades do sistema
dindmico subjacente aos dados EEG, o que pode ser uma tarefa complexa e demandar
ajustes adequados (LOTTE et al., 2007).

Em resumo, a suavizacdo de caracteristicas por meio de LDS apresenta vantagens
significativas para o processamento de sinais EEG, contribuindo para a reducao de ruido,
a melhoria na qualidade das informacoes e a preservagao da informacao temporal. No
entanto, ¢ essencial considerar os desafios associados a suavizagao excessiva e a modelagem
dos sistemas dinamicos, buscando um equilibrio que resulte em analises emocionais mais

confidveis e precisas.
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3.3  Experimentos

3.3.1 Modelos de Aprendizado de Maquina e Aprendizado profundo

A linguagem de programacao Python tem se destacado como uma escolha popular
para desenvolvimento em diversas areas, inclusive no campo de aprendizado de maquina
(Python.org, 2023). Com uma sintaxe simples e intuitiva, Python oferece uma vasta gama de
bibliotecas e frameworks especializados, o que a torna uma ferramenta versatil e poderosa
para implementar algoritmos de analise de dados e aprendizado de maquina. Devido a
estes beneficios e familiaridade do autor desta dissertacao com a linguagem, optou-se por

utiliza-la como base para implementar as arquiteturas propostas.

O scikit-learn, também conhecido como sklearn, é uma biblioteca em Python ampla-
mente utilizada para aprendizado de maquina. Ele fornece uma variedade de ferramentas
para tarefas como classificagio, regressao, clustering, pré-processamento de dados e selecao
de modelos (SCIKIT-LEARN.org, 2023). Através de uma modularizagdo consistente e
de facil utilizagao possibilita aplicar algoritmos de aprendizado de maquina, tornando-o
uma escolha preferida para experimentacao e prototipagem. No presente trabalho optou-se
pela utilizacao da referida biblioteca para implementar os modelos de Regressao Logistica,

K-vizinhos mais proximos e Maquina de Vetores de Suporte.

Por outro lado, o PyTorch é um framework de aprendizado de maquina e Deep
Learning que tem ganhado destaque devido a sua flexibilidade e eficiéncia. Desenvolvido
pela equipe da Meta AI, PyTorch permite a construcao de modelos de redes neurais de
maneira dindmica e imperativa, o que facilita a experimentagao e depuragao (META Al
2023). Além disso, PyTorch suporta operagoes em GPU, acelerando o treinamento de
modelos em grandes conjuntos de dados. Sua arquitetura baseada em tensores permite a
criacdo de redes neurais complexas com camadas customizadas e oferece funcionalidades
para autograd e otimizacdo. A combinacao de sua flexibilidade e eficiéncia torna o PyTorch
uma excelente escolha para implementar e treinar modelos de Deep Learning, incluindo
CNNs e Graph Convolutional Neural Networks.

Em relagdo aos parametros utilizados para cada um dos modelos, foi utilizada a
estrutura descrita a seguir: para o classificador KNN, a distancia euclidiana é escolhida como
métrica de distancia, e o niimero de vizinhos mais proximos foi ajustado no intervalo de
3, 10] para encontrar o melhor hiperparametro. Para a Regressao Logistica, os pardmetros
sao calculados usando a estimativa de maxima verossimilhanga, fun¢ao padrao fornecida
pelo moédulo scikit-learn. Para o classificador SVM, adotou-se a funcao no médulo scikit-
learn com um kernel linear, e o parametro C foi definido a partir da busca em grade nos
conjuntos [2(719 2(=9) " 210] ¢ [0.1,20], com um passo de 0.5 para as situacoes de grande

e pequeno passo, respectivamente.

Para o modelo DNN utilizado neste trabalho, ha trés camadas ocultas com 128,
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64 e 32 unidades ocultas. A camada de saida possui trés unidades correspondentes a trés
emocoes. As fungdes de ativagao nao lineares usadas sao ReLU. O algoritmo de otimizagao
utilizado foi o RMSProp, e definiu-se o nimero de épocas como 5.000. Para o modelo
DGCNN, a camada de entrada corresponde as caracteristicas EEG extraidas de multiplas
bandas de frequéncia. Apds a operacgao de filtragem do grafo, hd uma camada de convolucao
1 x 1, que tem como objetivo aprender caracteristicas discriminativas entre os diversos
dominios de frequéncia. Além disso, para alcancgar a capacidade de mapeamento nao linear
da rede, a funcao de ativacao ReLU é adotada para garantir que as saidas da camada
de filtragem do grafo sejam nao negativas. Por fim, as saidas da funcao de ativagao sao
enviadas para uma rede de conexao total de varias camadas e uma funcao softmax também
¢é usada para prever a informacao da etiqueta de classe desejada das caracteristicas EEG
de entrada. As arquitetura de DNN e DGCNN estao representadas respectivamente nas
Figuras 7 e 11. Um resumo da metodologia utilizada no presente trabalho é demonstrada

na Figura 12.

Figura 11 — Arquitetura GCNN.
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Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2023).

3.3.2 Anélise de resultados

De acordo com Liu et al. (2022), Song et al. (2022), Li et al. (2021) e Zheng, Zhu
e Lu (2019) existem dois tipos principais de experimentos para avaliar o desempenho
do reconhecimento de emoc¢oes em sinais de EEG. O primeiro tipo de experimento é
denominado "dependente do sujeito" (subject-dependent), enquanto o segundo "indepen-
dente do sujeito'(subject-independent). Na abordagem subject-dependent, os dados de um
determinado sujeito sao divididos em conjuntos de treinamento e teste. Ou seja, os dados
coletados de um sujeito especifico sao usados tanto para treinar o modelo quanto para
testa-lo. Isso permite avaliar a capacidade do modelo em reconhecer emocgoes do proprio
sujeito a partir de seus proprios dados EEG. No caso do Dataset SEED, os primeiros 9
ensaios dos dados EEG sao usados como conjunto de treinamento e os 6 restantes como

conjunto de teste, conforme demonstrado na Figura 13. Esta divisdo de treino e teste 60/40
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Figura 12 — Metodologia de Aquisicao, Processamento e Classificacao dos dados de Eletro-
encefalografia.

Aguisigéo do Pre Extragdo de
— >

Experiment R :
perimento sinal processamento atributos

Classificagio

Tempo
Estatistica Hjorth

Aprendizado de Maguina

Regressao Logistica

K-Vizinhos Mais Proximas (KNMN)
Miquinas de Vetores de Suporte
(SVM)

Tempo-frequéncia

|
|
I
|
|
I
|
I
' |
I Assimetria Diferencial (DASM) |
| Assimetria Racional (RASM)
| Assimetria (ASM) I
I
|
I
|
I
I
|
I
|
| |
I
I

Aprendizado Profundo

Frequéncia _
Redes Neurais Profundas

(DNN)
Redes Convolucionais em
Grafos Dinamicos
(DGCNN)

Entropia Diferencial (DE)
Densidade Espectral de
Poténcia (PSD)
Causalidade Diferencial (DCAU)

Fonte: Adaptado de Wang e Wang (2021).

é estabelecido pela literatura ((ZHENG; LU, 2015; ZHENG; ZHU; LU, 2019; ZHANG et
al., 2020)). Em seguida, a precisdo de reconhecimento correspondente a cada periodo é
obtida para cada sujeito. Por fim, a média da precisao de classificacao e o desvio padrao ao
longo de duas sessoes de todos os 15 sujeitos sdo calculados. No entanto, essa abordagem
pode levar a resultados enviesados, pois o0 modelo pode memorizar os padroes especificos

de um sujeito, prejudicando sua generalizacao para outros sujeitos.

Por outro lado, na abordagem subject-independent, os dados de um conjunto
de sujeitos sao usados para treinar o modelo, e os dados de um conjunto diferente de
sujeitos sao usados para testa-lo. Nesse caso, o modelo é avaliado em sua capacidade de
generalizacao para sujeitos que nao foram vistos durante o treinamento. Isso fornece uma
avaliacao mais realista do desempenho do modelo em situacées do mundo real, onde ele
precisa reconhecer emocoes de sujeitos desconhecidos. No entanto, essa abordagem pode
ser mais desafiadora, pois exige que o modelo capture padrdes gerais de emogao em vez de

depender de caracteristicas especificas de cada sujeito.

Em resumo, a abordagem subject-dependent avalia o desempenho do modelo na
capacidade de reconhecer emogoes de um sujeito especifico, enquanto a abordagem subject-
independent avalia seu desempenho na capacidade de generalizagdo para sujeitos nao vistos
durante o treinamento. Ambas as abordagens tém suas vantagens e desafios, e a escolha
entre elas depende dos objetivos do estudo e da natureza dos dados EEG. No presente

trabalho, optou-se por utilizar a abordagem subject-dependent.



Capitulo 3. Metodologia 56

Figura 13 — Abordagem de avaliagdo através de metodologia subject-dependent.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste capitulo, foi apresentada a metodologia utilizada para investigar o reco-
nhecimento de emocgoes por meio de sinais de EEG, aplicando técnicas de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo. O conjunto de dados EEG, o SEED, foi descrito
em detalhes, destacando sua importancia para a pesquisa. Em seguida, foi discutido o
pré-processamento de EEG, incluindo a extracao de atributos e a aplicagdo de suavizacao
de caracteristicas, visando melhorar a qualidade dos dados. Além disso, a estrutura dos
experimentos foi delineada, explorando modelos de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo. O proximo capitulo abordara os resultados e conduzird discussoes detalhadas
sobre o desempenho dos modelos. Isso permitira a avaliagao das contribuigoes desses
modelos para a deteccao de emogoes por meio de EEG e fornecerda informagoes para

pesquisas futuras na area de processamento de sinais de EEG.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados alcancados por meio da aplicagao dos
modelos de aprendizado de maquina, nomeadamente Regressao Logistica, K-vizinhos Mais
Proximos, Maquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Profundas e Redes Neurais
Convolucionais em Grafos, com o objetivo de detec¢ao de emogoes (positivo, negativo e
neutro) a partir de sinais do SEED. Cada modelo foi avaliado considerando métricas de
acuracia e desvio padrao que oferecem uma visao abrangente do seu desempenho. A anélise
dos resultados revela uma panoramica das habilidades de cada modelo na classificacao de

emocoes, permitindo comparar e contrastar os desempenhos de cada um.

Nesse contexto, uma avaliacdo detalhada da performance individual de cada modelo
é conduzida, destacando o desempenho notavel de determinados modelos em relagao a
outros. A meticulosa comparacao dos resultados possibilita a identificacao dos modelos
que mais se destacaram na deteccao de diferentes estados emocionais, promovendo uma
visao abrangente das capacidades de cada abordagem. Além disso, a analise explora a
variacao de desempenho entre os modelos em relacao a diferentes emoc¢oes, apontando se
algum modelo é especialmente apto para reconhecer determinados estados emocionais em

comparagao com outros.

4.1 Modelos de Aprendizagem de Maquina Tradicionais

Os resultados apresentados na Tabela 4 demonstram a acuracia e desvio padrao
para o modelo de Regressao Logistica aplicado em cada uma das cinco bandas de frequéncia
do sinal do EEG e também considerando todo o espectro de frequéncias do sinal do EEG.
Os resultados detalhados do modelo citado para cada individuo e sessdao sao demonstrados

nas Tabelas 5 a 10. A mesma estrutura de resultados foi gerada para os modelos KNN e
SVM.

Tabela 4 — Resultado (Acurécia/Desvio Padrao) do modelo LR

Modelo  Feature ) 0 « 153 ~y todas as frequéncias
DE 61,18/13,71 65,32/14,16 67,58/13,74 76,71/14,33 74,34/15,73 82,46/11,11
PSD  58,66/15,66 66,02/12,92 62,81/17,23 67,87/18,09 67,09/15,92 75,44/15,02
LR DASM  45,31/12,83 49,85/15,55 56,42/14,7 71,02/17,92 73,41/16,25 75,34/15,56
RASM  45,72/12,8 49,93/15,67 56,57/14,54 71,12/17,71  73,39/16,1 75,41/15,53
ASM  45,36/12,95 50,05/15,56 56,92/14,27 70,71/17,96 73,05/16,59 74,73/15,48
DCAU 53,77/15,15 55,22/15,72 60,98/14,92 72,19/17,31 73,86/17,74 80,69/11,72

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma comparacao do desempenho dos modelos tradicionais entre diferentes caracte-

risticas extraidas de sinais de EEG para a deteccao de emocgdes é apresentada na Tabela
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Tabela 5 — Acuracia detalhada por individuo/sessao no modelo LR - feature DE

Feature individuo sessao B 0 @ i} 5 todas as frequéncias individuo sessao B 0 @ 8 ¥ todas as frequéncias
1 56,58 85,19 82,15 8822 8215 95,3 1 78,83 65,46 5491 77,96 974 92,77
1 2 60,84 71,97 51,73 63,08 73,55 79,55 9 2 58,96 71,39 8425 9595 83,16 87,86
3 45,66 69,44 53,61 61,2 56 70,09 3 5592 5383 625 6156 71,97 67,99
1 79,99 19,58 35,84 45,74 5542 79,48 1 57,3 56,36 60,77 69,15 77,46 66,62
2 2 73,99 57,73 68,64 65,03 65,61 91,84 10 2 69,94 349 41,55 66,69 68,35 70,16
3 59,47 65,97 81,65 52,89 51,23 61,13 3 52,17 48,27 54,7 76,59 78,11 81,65
1 67,92 5296 63,37 78,83 68,28 89,88 1 48,99 65,75 79,62 64,52 76,23 70,59
3 2 46,68 70,45 64,96 64,02 73,84 80,27 11 2 54,84 58,16 60,26 7247 74,78 72,47
3 63,58 74,49 90,39 91,76 87,43 97,18 3 77,82 48,63 84,68 85,69 86,2 96,03
1 57,37 57,88 7543 T1,97 65,1 71,46 1 85,98 94,44 61,42 74,57 86,2 92,2
4 2 59,03 56,58 59,03 58,38 63,73 68,5 12 2 2991 49,78 5448 62,07 56,07 73,27
DE 3 61,71 78,11 71,68 55,64 67,05 74,06 3 64,16 62,21 77,17 89,81 96,17 85,91
1 67,27 88,15 61,56 55,06 37,14 70,74 1 59,75 63,87 43,06 73,92 86,05 84,39
5 2 58,89 74,35 71,6 90,68 77,02 90,39 13 2 4328 71,89 5788 93,71 93,21 88,08
3 67,12 7197 61,78 72,83 5571 75,14 3 69,65 86,49 5549 87,93 83,74 80,85
1 82,88 86,27 88,51 91,11 84,75 99,64 1 85,19 7247 60,48 86,78 81,21 83,67
6 2 46,32 71,6 7529 82,73 84,1 78,03 14 2 64,52 70,59 62,36 7247 68,42 79,84
3 51,81 69,58 70,95 80,27 77,38 80,78 3 52,1 64,23 61,27 63,22 44,15 66,33
1 52,1 80,71 77,67 86,85 64,31 84,03 1 70,23 72,83 91,33 93,06 98,7 100
7 2 26,81 65,68 64,02 100 99,21 99,78 15 2 80,85 70,66 72,11 100 100 100
3 51,95 52,17 72,04 65,82 45,88 69,87 3 82,44 73,06 100 97,62 100 100
T 60,55 48,55 65,17 7941 77,24 77,31
8 2 4227 64,02 69,58 87,21 57,44 89,02
3 69,65 50,87 84,03 97,54 68,28 96,46

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 — Acurécia detalhada por individuo/sessao no modelo LR - feature PSD

Feature individuo sessao ) [ o &} ¥ todas as frequéncias individuo sessao o 0 « ] y todas as frequéncias
1 46,24 73,7 88,8 70,09 74,71 90,17 1 71,75 66,55 60,04 71,53 71,1 84,32
1 2 47,11 78,76 55,13 56,21 62,93 76,3 9 2 64,81 58,24 69,65 83,96 64,67 71,46
3 354 52,53 5824 71,68 60,84 54,99 3 59,75 48,63 79,19 61,49 61,34 69,94
1 82,44 55,78 21,17 3844 49,71 65,03 1 50,43 45,74 56,65 60,69 39,96 59,68
2 2 72,9 5542 60,62 4921 60,12 81,58 10 2 453 52,75 43,86
3 64,23 6344 81,07 4834 4718 64,16 3 63,73 5% . 53,25 62,21
1 61,92 5867 70,23 61,92 6243 78,61 1 28,97 65,75 83,89 5434 8244 86,71
3 2 69,44 70,16 56,43 60,55 74,35 76,16 11 2 4841 784 651 7796 7551 67,77
3 54,26 65,82 9234 93,93 78,83 93,42 3 63,44 65,61 94,08 91,26 86,2 98,77
1 39,31 67,7 638 54,12 65,03 78,47 1 86,78 94,44 54,55 75,72 71,24 97,54
4 2 72,9 73,05 66,69 6821 69,73 75,51 12 2 25,79 35,04 40,68 28,47 46,6 42,2
PSD 3 50,29 71,68 73,84 453 54,7 72,25 3 38,73 69,94 4147 7529 8844 70,52
1 63,29 82,01 67,63 52,75 43,79 66,11 1 70,81 54,12 53,83 64,02 86,27 87,21
5 2 57,51 7197 62,72 84,68 74,42 82,95 13 2 41,47 66,11 52,75 81,07 84,1 80,06
3 69,15 63,87 49,57 70,45 59,03 73,99 3 59,83 78,83 57,08 84,47 67,12 77,96
1 70,45 81,36 57,51 73,63 67,05 85,04 1 60,33 68,93 51,01 73,27 79,55 77,89
6 2 40,17 48,48 44,22 45,66 45,88 37,64 14 2 54,19 8345 67,05 79,55 62,64 74,57
3 52,96 63,01 4292 50,65 7514 55,78 3 53,97 70,09 70,38 5246 57,66 74,28
1 51,23 76,01 71,39 60,19 44,58 72,98 1 86,78 71,89 91,69 91,76 97,62 100
7 2 27,6 85,77 56,72 96,24 8829 95,38 15 2 89,45 86,71 89,74 100 100 100
3 66,26 53,83 62,36 354 3447 64,09 3 79,84 70,66 100 98,48 98,63 100
1 65,25 33,67 56,5 82,51 66,33 65,82
8 2 64,96 62,21 60,77 79,77 62,43 75,94
3 69,94 69,08 60,48 94,58 69,8 85,69

Fonte: Elaborada pelo autor.

11. Foram analisadas seis caracteristicas: PSD, DE, DASM, RASM, ASM e DCAU, em
relagao as bandas de frequéncia total. Para a classificagao, foram utilizados o modelos
tradicionais de aprendizado de maquina LR, KNN e SVM.

Os resultados apresentados nas Figuras 15 a 19 mostram que as caracteristicas
DE (differential entropy) apresentaram uma maior acuricia e um desvio padrao menor
do que as caracteristicas tradicionais de PSD (power spectral density). Isso sugere que as
caracteristicas DFE sdao mais adequadas para o reconhecimento de emocoes baseado em
EEG do que as outras caracteristicas. Outra conclusao importante é que as caracteristicas
de assimetria (DASM, RASM, ASM) tiveram um desempenho semelhante e em alguns
casos melhor do que PSD, apesar de terem menos dimensoes (135 (27 pares de eletrodos X
5 faixas), 135 (27 pares de eletrodos x 5 faixas), 270 (54 pares de eletrodos x 5 faixas) e

310 (62 eletrodos x 5 faixas) respectivamente). Isso sugere que o processamento cerebral
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Tabela 7 — Acurdcia

detalhada por individuo/sessao no modelo LR - feature DASM

Feature individuo sessao 0 « il vy todas as frequéncias individuo sessao 0 0 o ] ¥ todas as frequéncias
1 59,97 68,06 86,42 96,1 96,82 1 66,62 53,25 7529 68,5 74,13
1 2 40,25 32,23 63,66 57,66 73,48 9 2 62,86 71,89 85,69 87,79 87,14
3 46,82 36,13 4747 56,43 72,04 3 46,68 72,98 48,55 68,64 68,06
1 34,32 47,04 65,46 68,35 75,29 1 48,41 7847 71,6 66,62 59,1
2 2 46,82 42,85 76,16 59,54 74,78 10 2 3519 4993 61,71 78,68 75,94
3 52,89 61,92 41,91 47,33 62,57 3 38,58 39,81 71,97 76,81 73,41
1 50,72 54,34 52,82 58,82 66,76 1 35,91 82,37 77,53 85,12 90,61
3 2 75,94 32,37 47,62 64,67 64,88 11 2 42,34 52,38 73,84 86,49 60,62
3 56,5 75,07 96,32 3 32,15 8447 97,76 89,81 93,42
1 41,4 69,29 68,71 1 59,47 6546 76,23 85,98 89,88
4 2 46,24 59,61 46,6 12 2 27,6 50,94 48,7 39,23 40,03
DASM 3 68,35 57,95 56,58 3 53,25 4566 92,34 99,35 99,06
1 32,59 29,7 45,01 1 74,78 50,51 79,48 91,98 92,63
5 2 51,73 £ 74,13 69,94 13 2 52,1 67,92 92,92 72,83 69,73
3 49,42 35,62 40,03 52,96 57,01 3 5773 52,1 8685 91,47 77,38
1 28,76 64,38 97,54 88,15 97,4 1 61,05 49,13 69,29 75,72 72,83
6 2 17,77 55,78 59,39 65,39 72,04 61,71 14 2 77,38 50,14 77,38 7543 74,78
3 328 716 66,26 84,68 80,13 78,32 3 57,08 56,65 62,07 58,82 57,88
1 4538 70,81 72,69 74,64 78,68 84,32 1 44,44 4046 8829 86,99 914
7 2 31,65 63,58 7522 94,15 96,6 96,89 15 2 72,54 7536 922 74,64 96,32
3 40,46 37,36 66,26 50,79 50,94 71,03 3 56,14 8244 100 96,32 100
1 59,25 17,2 3251 776 84,83 63,95
8 2 48,41 55,64 4834 100 72,83 91,33
3 354 52,96 56,65 6539 93,64 77,17
Fonte: Elaborada pelo autor.
/. . . s ~
Tabela 8 — Acuracia detalhada por individuo/sessao no modelo LR - feature RASM
Feature individuo sessao 0 @ ] o4 todas as frequéncias individuo = sessao 0 0 « ] ¥ todas as frequéncias
1 65,46 67,34 854 9595 97,25 1 61,34 67,99 53,18 73,63 70,01 74,57
1 2 38,15 32,37 63,8 57,88 73,41 9 2 24,57 57,95 70,81 84,61 87,64 86,49
3 46,24 35,84 46,1 57,51 72,69 3 48,05 51,01 58,02 49,28 68,14 66,04
1 32,37 46,1 65,03 68,57 76,73 1 51,81 48,55 82,66 69,94 64,52 58,82
2 2 47,62 40,97 76,01 57,95 73,05 10 2 59,03 38,95 52,53 63,22 79,12 71
3 54,26 61,56 39,09 46,17 62,57 3 51,01 3895 41,47 69,44 75,58 72,11
1 51,37 51,73 50,07 56,43 63,22 1 51,59 36,71 81 77,24 86,49 90,46
3 2 74,78 33,53 49,21 68,86 66,84 11 2 14,67 43,06 54,19 7348 86,34 61,99
3 58,96 55,71 78,68 73,84 96,32 3 55,06 32,08 83,67 97,62 90,39 92,56
1 39,38 63,01 6741 64381 67,49 1 35,69 59,54 6488 76,95 8584 89,45
4 2 44,94 51,45 56,94 62,21 50,29 12 2 39,31 27,67 48,63 48,84 43,64 40,03
RASM 3 62,79 63,08 40,1 5527 55,2 3 57,51 51,3 4386 92,34 100 99,13
1 36,05 34,18 40,75 26,16 44,08 1 42,12 72,76 48,92 79,77 92,05 91,76
5 2 52,1 55,92 5246 73,7 69,73 13 2 34,18 50,87 68,86 92,99 73,84 70,66
3 53,03 31,79 41,62 56,79 55,56 3 50,36 58,45 45,09 87,07 92,49 77,89
1 25,72 69,65 98,05 86,63 98,12 1 45,45 60,48 50,79 68,93 75,58 71,32
6 2 19,15 59,32 64,31 64,88 60,77 14 2 62,07 78,03 49,71 7825 72,18 717
3 27,6 67,27 84,97 82,37 77,89 3 40,82 62,79 55,71 61,71 62,86 57,15
1 43,5 75,29 7724 77,67 83,89 1 25,58 4581 51,16 88,37 89,31 91,18
7 2 38,73 7543 94,15 96,53 96,82 15 2 4776 69,73 79,41 93,64 74,28 96,53
3 38,87 64,09 51,95 50,94 72,47 3 45,52 55,85 82,59 100 95,59 100
1 57,95 30,56 80,27 8591 64,81
8 2 50,29 48,7 9949 771 91,69
3 35,98 57,01 65,53 93,57 77,1
Fonte: Elaborada pelo autor

relacionado as emocgoes positivas, neutras e negativas possui caracteristicas assimétricas.

Esses resultados sugerem que caracteristicas como DF e as de assimetria podem

ser mais relevantes para a deteccao de emogdes em sinais de EEG do que caracteristicas

tradicionais como PSD. Além disso, o uso de algoritmos de suavizacao e a escolha do

classificador certo podem ter um impacto significativo na precisao do reconhecimento de

emocoes.

4.2 Redes de Aprendizado Profundo

O modelo DNN utilizado neste trabalho é composto por trés camadas ocultas com

128, 64 e 32 unidades ocultas, respectivamente. A camada de saida possui trés unidades

correspondentes a trés emocoes diferentes. O algoritmo de otimizacao utilizado foi o
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Tabela 9 — Acuracia detalhada por individuo/sessao no modelo LR - feature ASM

Feature individuo sessao B 0 @ i} 5 todas as frequéncias individuo sessao B 0 @ 8 ¥ todas as frequéncias
1 66,18 4935 67,12 86,99 97,04 97,4 1 62,43 67,7 53,68 76,81 69,8 74,57
1 2 42,63 73,12 328 66,26 52,67 70,09 9 2 22,11 62,93 74,28 84,68 87,86 86,13
3 4429 5347 3519 53,11 56,58 77,53 3 50,65 56,72 65,68 49,86 65,32 70,52
1 3721 26,81 44,65 66,18 67,56 76,01 1 51,95 4393 7681 73,63 67,63 58,09
2 2 44 30,13 45,16 74,57 58,45 71,82 10 2 59,25 38,01 526 61,2 80,85 79,19
3 54,91 25,14 62,21 38,01 46,97 59,9 3 51,88 39,81 41,33 63,44 75,29 72,76
1 52,02 41,84 53,25 51,66 58,96 62,57 1 49,28 36,78 81,58 74,06 86,49 91,62
3 2 74,35 59,03 31,86 44,58 66,91 59,39 11 2 15,25 42,05 53,68 74,49 86,49 61,13
3 58,53 50,65 57,66 77,96 77,02 91,47 3 57,51 32,95 8345 98,7 90,25 93,79
1 40,68 63,08 65,68 67,63 68,21 65,9 1 37,93 58,53 64,74 76,23 84,68 85,77
4 2 46,53 27,67 4581 573 62,28 51,16 12 2 39,45 26,01 52,53 44,08 30,85 41,55
ASM 3 60,19 29,12 63,08 39,45 56,36 55,71 3 55,85 52,46 4357 88,29 95,16 92,7
1 33,74 64,09 37,07 3801 27,67 42,77 1 40,61 67,27 4819 79,12 91,69 90,32
5 2 52,02 64,38 52,82 4942 65,17 68,57 13 2 32,23 49,13 7153 935 77,24 70,52
3 50,72 30,27 33,82 43,14 5267 54,62 3 54,05 58,74 5347 8447 8844 75,43
1 28,25 36,78 62,86 99.21 86,27 98,41 1 38,22 59,97 51,73 68,79 75,79 70,66
6 2 19,08 55,49 59,61 69,08 70,16 57,51 14 2 60,98 79,34 50,65 79,48 7341 75,87
3 33,09 75,87 66,33 83,67 81,21 79,05 3 41,76 62,93 58,02 63,22 66,26 56,65
1 44,65 70,23 7197 74,78 77,67 86,13 1 224 4538 41,76 86,92 87,28 88,22
7 2 32,08 60,26 74,42 9545 94,65 95,95 15 2 52,1 68,35 80,42 88,15 74,78 96,46
3 36,05 33,53 68,71 50,43 50,94 74,57 3 41,98 53,83 80,56 100 97,04 100
T 60,84 19,65 35,77 81,07 80,71 62,79
8 2 50,87 57,51 50,72 98,63 83,67 91,84
3 40,25 51,88 62,72 66,18 94,29 79,84

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Acuracia detalhada por individuo/sessdo no modelo LR - feature DCAU

Feature individuo sessao ) [ o &} ¥ todas as frequéncias individuo sessao o 0 « ] y todas as frequéncias
1 29,19 60,91 81,65 74,21 86,27 88,01 1 75,72 45,01 40,97 73,48 92,56 90,61
1 2 47,83 80,442 45,16 70,3 65,17 74,49 9 2 479 5564 73,7 90,25 953 74,93
3 49,64 6944 71,68 6842 32,08 80,35 3 66,26 44,36 69,58 51,08 51,01 65,53
1 58,16 2818 354 5882 71,39 75,29 1 31,07 823 56,14 7247 71,24 69,36
2 2 64,16 42,05 57,95 56,72 69,08 75,79 10 2 77,89 3533 58,09 68,06 82,01 80,64
3 4747 60,26 65,75 57,08 44,08 68,57 3 27,6 4393 5412 56,5 67,63 784
1 52,31 49.35 55,13 55,92 61,85 81,43 1 62,79 65,17 849 71,75 7818 77,53
3 2 38,37 7897 56,79 6821 56,58 79,48 11 2 36,34 4552 7941 89,38 88,73 84,32
3 71,03 32,73 48,7 86,34 71,82 93,79 3 71,39 34,1 92,34 93,42 86,49 97,18
1 72,04 20,01 54,05 4841 75,29 66,33 1 74,13 75,36 76,52 80,78 80,49 88,51
4 2 65,39 40,75 49,78 53,11 72,11 72,18 12 2 35,26 45,59 51,3 59,68 65,61 71,39
DCAU 3 60,26 54,05 60,84 66,26 70,66 73,84 3 44,94 76,81 77,38 91,76 92,41 89,6
1 58,45 57,08 41,04 3548 39,96 56,79 1 64,02 82,08 36,27 79,91 90,9 81,94
5 2 57,51 56,07 49,49 4133 815 88,51 13 2 42,92 59,83 64,81 79,99 86,34 85,62
3 66,55 50 24,71 52,96 26,08 50,36 3 68,71 59,32 60,98 88,08 93,57 96,46
1 63,95 8259 91,11 7789 724 97,98 1 84,32 4227 51,3 80,64 94,36 81,94
6 2 41,98 57,23 57,73 8598 89,16 82,66 14 2 51,66 56,36 59,03 65,53 50,29 90,03
3 49,28 67,63 62,64 71,75 71,53 84,9 3 4241 4819 7449 6546 59,75 64,31
1 42,77 56,65 56,94 46,03 60,84 61,78 1 55,56 32,3 5947 71,53 90,61 83,74
7 2 29,77 70,01 56,94 9884 95,66 98,19 15 2 64,67 55,78 79,99 100 92,05 98,48
3 2543 34,68 61,49 5231 5513 68,57 3 69,44 5831 73,99 98,92 9595 100
1 448 56,14 69,29 96,97 75,22 79,48
8 2 35,77 70,45 71,53 100 88,51 93,57
3 52,75 65,9 43,35 96,39 85,91 88,37

Fonte: Elaborada pelo autor.

RMSProp, e o nuimero de épocas foi configurado para 5000.

Os resultados da Tabela 12 indicam que o classificador DNN superou o classificador
SVM obtendo uma acuracia de reconhecimento de emocoes de 85,22%. Entre os quatro
classificadores avaliados, o DNN se mostrou o mais eficaz para a tarefa de reconhecimento
de emogoes com base em EEG. O tempo de processamento, porém, foi uma dificuldade
devido a necessidade de avaliar os melhores hiper parametros para o modelo. Para cada
individuo/sessdo foram avaliadas 20 taxas de aprendizagem, com o tempo médio de
processamento de 45 minutos para cada taxa, totalizando 15 individuos x 3 sessoes x 20
taxas de aprendizagem x 45 minutos em aproximadamente 28 horas de processamento.
Uma vantagem significativa do modelo DGCNN reside no seu tempo de processamento
significativamente reduzido em comparagao com o modelo DNN. Enquanto o modelo DNN

requer um extenso periodo de treinamento, o modelo DGCNN alcanca resultados superiores,
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Tabela 11 — Resultados (Acurédcia/Desvio Padrao) dos modelos LR, KNN e SVM

Modelo | Feature ) 0 « I51 y todas as frequéncias

DE 61,18/13,71 65,32/14,16 67,58/13,74 76,71/14,33 74,34/15,73 82,46/11,11

PSD  58,66/15,66 66,02/12,92 62,81/17,23 67,87/18,09 67,09/15,92 75,44/15,02

LR DASM 45,31/12,83 49,85/15,55 56,42/14,7 71,02/17,92 73,41/16,25 75,34/15,56
RASM  4572/12,8 49,93/15,67 56,57/14,54 71,12/17,71 73,39/16,1 75,41/15,53

ASM  4536/12,95 50,05/15,56 56,92/14,27 70,71/17,96 73,05/16,59 74,73/15,48

DCAU 53,77/15,15 55,22/15,72 60,98/14,92 72,19/17,31 73,86/17,74 80,69/11,72
DE 55,66/13,09 58,41/13,19 60,24/16,26 69,65/15,44 70,08/16,29 75,23/13,37

PSD 52,9/14,64 60,84/14,77 56,63/16,06 62,57/16,92 61,56/20,8 69,14/16,86

KNN DASM  43,95/11,7 43,09/13,37 49,42/15,38 64,03/17,66 67,11/16,14 66,24/17,53
RASM  44,43/11,41 43,41/13,27 49,42/15,8 64,04/17,96 67,05/16,25 65,94/17,35

ASM  44,09/11,43 43,1/12,99 49,26/15,33 63,84/18,09 67,1/15,57 66,16/17,09

DCAU 50,27/11,77 49,5/10,38  53,6/11,18 67,8/15,09 68,88/16,44 72,84/12,75
DE 63,01/12,89 69,61/13,78 71,53/14,22 79,82/13,71 78,25/15,01 84,44/11,58

PSD 61,91/14,1 69,43/12,41 66,33/16,42 71,04/17,01 71,96/15,02 77,99/13,91

VM DASM 48,99/12,89 53,49/14,54 61,21/14,96 74,48/17,64 77,11/15,83 76,88/14,46

RASM 49,83/12,83 53,53/14,9 61,95/15,02 73,87/17,67 77,22/15,9 76,8/14,44

ASM  49,09/13,04 53,76/15,03 61,48/14,58 73,44/17,71 76,17/16,07 76,45/14,37

DCAU 57,49/15,75 60,16/14,62 64,77/14,3  74,9/16,34 77,67/16,85 81,43/11,62

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 12 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) dos modelos DNN ¢ DGCNN

Modelo | Feature 0 0 « 15} vy Todas as frequéncias
DE 73,35/10,94 74,52/8,38 75,32/12,61 80,47/13,51 83,34/10,13 85,22/9,51
PSD  66,97/12,13 75,00/9,45 71,05/12,43 76,99/13,41 78,94/12,4 80,56/12,35

DNN DASM  57,01/7,23 61,91/10,56 67,82/11,67 79,01/13,57 81,85/12,17 79,59/12,15
RASM  56,68/9,05 60,81/11,02 66,89/13,58 79,2/13,62 81,73/12,16 79,08/12,25
ASM  55,33/8,25 59,97/10,46 66,96/11,82  78,35/13  80,14/12,38 81,19/11,5
DCAU 70,07/6,89 68,39/11,6  72,42/9,54 80,94/11,63 83,06/10,74 84,71/9,82
DE  7481/841 6981/11,6 71,62/13,71 83,83/9.4 83,62/10,76 89,97/5,57
PSD  70,25/1341 69,63/8,63 65,26/10,99 71,67/15,5 75,87/18,33 79,39/15,08

DGONN DASM  60,47/9,53  63,23/8,72 63,15/11,68 81,81/11,91 84,73/8,72 85,86/7,41
RASM 60,14/10,36 62,17/10,09 63,01/11,11 81,92/10,26 84,53/9,29 84,82/7,79
ASM  62,69/8,18 61,00/9,29 62,20/11,82 82,19/11,74 83,68/10,48 85,46/9,43
DCAU 71,18/10,85 67,69/10,12 67,08/8,96  81,98/9,72  82,20/9,22 89,36/8,63

Fonte: Elaborada pelo autor.

em termos de melhor acurdcia, em um tempo consideravelmente menor, variando entre 3 a
5 horas. Essa eficiéncia no tempo de processamento aprimora a praticidade e a viabilidade

do modelo.

Em relagao aos desempenhos em cada banda de frequéncia, 8 e v indicam uma
diminuicao nas atividades para emocoes positivas, neutras e negativas. Isso sugere que
as caracteristicas espectrais associadas a essas faixas de frequéncia estao correlacionadas
com a expressao emocional e variam conforme o estado emocional. Essa observagao é
coerente com a literatura (ZHENG; ZHU; LU, 2019), que sugere que diferentes estados
emocionais podem se refletir em padroes distintos de atividade cerebral em diferentes

faixas de frequéncia.

Para o modelo DGCNN os resultados experimentais apresentados na Tabela 12

demonstram que o método proposto alcanca um desempenho de reconhecimento melhor
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do que os métodos anteriores. A média de acurdcia de reconhecimento atingiu 89,97% para

o experimento dependente do sujeito devido aos seguintes pontos principais:

o A utilizacdo de uma rede neural nao-linear do DGCNN o torna mais eficaz para

lidar com a aprendizagem de caracteristicas discriminativas nao-lineares.

o A representagao em forma de grafo do DGCNN proporciona uma maneira util de
caracterizar as relagoes intrinsecas entre os diversos canais de EEG, sendo vantajosa
para extrair as caracteristicas mais discriminativas para a tarefa de reconhecimento

de emocoes.

e O modelo DGCNN aprende adaptativamente as relagoes intrinsecas dos canais de

EEG por meio da otimizagdo da matriz de adjacéncia W.

E importante destacar que os elementos diagonais da matriz de adjacéncia indicam
as contribuigoes dos canais de EEG para o reconhecimento de emogoes. Portanto, a matriz
de adjacéncia pode fornecer uma maneira potencial de identificar quais canais de EEG
tém maior contribuicao para o reconhecimento de emocgoes, o que pode ser vantajoso para

melhorar ainda mais o desempenho do reconhecimento de emocoes.

Embora o método DGCNN proposto tenha demonstrado ser eficaz no reconhe-
cimento de emocgoes em EEG, é importante observar que as bases de dados de EEG
utilizadas nos experimentos ainda sao relativamente pequenas em termos de volume de
dados. Isso pode limitar o uso de modelos de redes neurais profundas mais poderosos e,
portanto, pode restringir melhorias adicionais no desempenho desse método. Portanto, é
desejavel contar com bases de dados EEG de maior escala para enfrentar esse desafio, o

que também se torna uma tarefa importante para futuras pesquisas.

O resultado para os cinco modelos analisados é sumarizado na Tabela 13 e ressalta
o desempenho superior do modelo DGCNN frente aos demais, em todas as frequéncias
analisadas. Os resultados destacados apresentam desempenhos superiores em cada caracte-
ristica especifica, evidenciando a notéavel eficacia do modelo baseado em grafos em cinco
dos seis atributos analisados. Notavelmente, o modelo DNN exibiu uma acuracia superior
apenas na Densidade de Espectro de Poténcia. O PSD ¢ uma representacao que captura a
distribuicao de energia em diversas frequéncias no sinal EEG e devido a esta distribuigao
de frequéncias a capacidade de um modelo em lidar com eficacia pode variar. A anélise
sugere que a inclusao do mapeamento da topologia dos eletrodos, realizado por meio da
matriz de adjacéncia em grafos, ndo necessariamente melhora a acuracia para esse atributo

especifico.

Conforme observado anteriormente no presente estudo através da analise de bandas
para os modelos tradicionais de Machine Learning, as bandas 3 e v possuem consideravel

relevancia no que diz respeito a identificacdo de estados emocionais. Analisando a banda



Capitulo 4. Resultados e Discussies 63

Tabela 13 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos por

feature
Feature  Modelo 0 0 « B8 ¥ Todas as frequéncias
DE LR 61,18/13,71 65,32/14,16 67,58/13,74 76,71/14,33 74,34/15,73 82,46/11,11
KNN  55,66/13,09 58,41/13,19 60,24/16,26 69,65/15,44 70,08/16,29 75,23/13,37
SVM  63,01/12,89 69,61/13,78 71,53/14,22 79,82/13,71 78,25/15,01 84,44/11,58
DNN  7335/10,94 74,52/8,38 75,32/12,61 80,47/13,51 83,34/10,13 85,22/9,51
DGCNN  74,81/8,41 69,81/11,60 71,62/13,71 83,83/9,40 83,62/10,76 89,97/5,57
PSD LR 58,66/15,66 66,02/12,92 62,81/17,23 67,87/18,09 67,09/15,92 75,44/15,02
KNN  520/14,64 60,84/14,77 56,63/16,06 62,57/16,92 61,56/20,8 69,14/16,86
SVM 61,91/14,1 69,43/12,41 66,33/16,42 71,04/17,01 71,96/15,02 77,99/13,91
DNN 66,97/12,13  75,00/9,45 71,05/12,43 76,99/13,41 78,94/12,40 80,56/12,35
DGCNN 70,25/13,41 69,63/8,63 65,26/10,99 71,67/15,50 75,87/18,33 79,39/15,08
DASM LR 4572/12,8 49,93/15,67 56,57/14,54 71,12/17,71  73,39/16,1 75,41/15,53
KNN  4443/11,41 43/41/13,27 49,42/158 64,04/17,96 67,05/16,25 65,94/17,35
SVM  49,83/12,83 53,53/14,9 61,95/15,02 73.87/17,67 77,22/15,9 76,8/14,44
DNN 57,01/7,23 61,91/10,56 67,82/11,67 79,01/13,57 81,85/12,17 79,59/12,15
DGCNN  60,47/9,53  63,23/8,72 63,15/11,68 81,81/11,91 84,73/8,72 85,86/7,41
RASM LR 4531/12,83 49,85/15,55 56,42/14,7 71,02/17,92 73,41/16,25 75,34/15,56
KNN 4395/11,7 43,09/13,37 49,42/1538 64,03/17,66 67,11/16,14 66,24/17,53
SVM  48,99/12,89 53,49/14,54 61,21/14,96 74,48/17,64 77,11/15,83 76,88/14,46
DNN 56,68/9,05 60,81/11,02 66,89/13,58 79,2/13,62 81,73/12,16 79,08/12,25
DGCNN  60,14/10,36  62,17/10,09 63,01/11,11 81,92/10,26 84,53/9,29 84,82/7,79
ASM LR 45,36/12,95 50,05/15,56 56,92/14,27 70,71/17,96 73,05/16,59 74,73/15,48
KNN  44,09/11,43 43,1/12,99 49,26/15,33 63,84/18,09 67,1/15,57 66,16/17,09
SVM  49,09/13,04 53,76/15,03 61,48/14,58 73,44/17,71 76,17/16,07 76,45/14,37
DNN  5533/825 59,97/10,46 66,96/11,82 78,35/13,00 80,14/12,38 81,19/11,50
DGCONN  62,69/8,18  61,00/9,29  62,2/11,82 82,19/11,74 83,68/10,48 85,46/9,43
DCAU LR 53,77/15,15 55,22/1572 60,98/14,92 72,19/17,31 73,86/17,74 80,69/11,72
KNN  50,27/11,77 49,5/10,38  53,6/11,18 67,8/15,09 68,88/16,44 72,84/12,75
SVM  57,49/15;75 60,16/14,62 64,77/14,3  74,9/16,34 77,67/16,85 81,43/11,62
DNN 70,07/6,89  68,39/11,60 72,42/9,54 80,94/11,63 83,06/10,74 84,71/9,82
DGCONN  71,18/10,85 67,69/10,12 67,08/8,96 81,98/9,72  82,2/9,22 89,36/8,63

Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 14 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
frequéncia 9.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 15 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
frequéncia 6.
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Figura 16 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
frequéncia a.
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[, a superioridade do modelo DGCNN mais uma vez se destaca, conforme demonstrado
na Figura 17. A habilidade do DGCNN em lidar com a complexidade dos padroes de EEG
nessa faixa especifica resulta em uma interpretacdo mais precisa das respostas emocionais.
Este padrao consistente de desempenho ressalta a robustez do modelo em contextos
emocionais diversos. A figura relacionada a banda v também confirma a consisténcia do
modelo DGCNN em apresentar um desempenho superior. Sua capacidade de capturar
informagoes detalhadas e sutilezas nos padroes de EEG nessa faixa de frequéncia destaca

o papel crucial do DGCNN na analise de emogoes em contextos neurofisiolégicos mais
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complexos.

Na avaliacao das bandas 9, 6 e «, apresentadas nas Figuras 14, 15 e 16 respectiva-
mente, é evidente que o modelo DGCNN também apresenta uma acuracia consistentemente
superior, indicando sua eficicia em identificar padroes nessas faixas de frequéncia especifi-
cas. Contudo, é crucial notar que, apesar da menor acurdcia em comparacao com outras
bandas, essa diminui¢do nao reflete necessariamente uma limitacdo do modelo, mas sim
uma caracteristica intrinseca das proprias bandas. A menor acuracia nessas faixas sugere
que 9, 0 e a podem ser menos expressivas para a deteccao de emogoes positivas, negativas
e neutras em comparacao com outras faixas de frequéncia. Isso ressalta a importancia
de uma interpretacao contextualizada das métricas de desempenho, reconhecendo que
diferentes bandas podem desempenhar papéis variados na codificagdo de respostas emo-
cionais complexas. Essa analise individual das diferentes bandas de frequéncia reforca a
confiabilidade e a eficacia global do modelo DGCNN em todas as faixas, consolidando sua

posi¢do como uma escolha robusta para a classificagdo de emogoes em sinais de EEG.

Figura 17 — Resultados (Acuricia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
frequéncia f3.
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Por fim uma comparacao com a literatura é apresentada na Tabela 15, na qual foram
destacados os modelos SVM e DNN do trabalho de Zheng, Zhu e Lu (2019) e DGCNN de
Song et al. (2018). E possivel notar que ao comparar o desempenho do modelo SVM em
todas as features o modelo proposto no presente trabalho apresentou acuracia superior.
Este resultado é justificado pelo busca em grid (gridsearch) para cada individuo analisado.
Uma outra distingdo notavel entre o presente trabalho e os estudos previamente citados na
literatura é a inclusdo da andlise da caracteristica de Assimetria (ASM) em conjunto com
DASM e RASM. Enquanto os trabalhos anteriores se concentraram exclusivamente nas
medidas de DASM (Differential Asymmetry) e RASM (Rational Asymmetry), a presente
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Figura 18 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
frequéncia ~y.
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Figura 19 — Resultados (Acuracia/Desvio Padrao) de todos os modelos descritos para
todas as frequéncias.
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pesquisa busca uma compreensao mais abrangente das caracteristicas de assimetria no
contexto do EEG. A incorporacao de ASM adiciona uma dimensao adicional a avaliagao,
permitindo uma analise mais refinada das caracteristicas assimétricas presentes nos padroes
de atividade cerebral. Essa abordagem mais completa oferece uma visao mais detalhada e
robusta das respostas emocionais capturadas pelos sinais de EEG, destacando a inovagao
e a contribuicao significativa deste trabalho para o avanc¢o da analise de emogbes por meio

de métodos neurofisiolégicos.

O modelo de DNN desenvolvido no presente trabalho destaca-se ao superar signifi-
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Tabela 14 — Comparacao do modelo DNN com a literatura.

Feature Modelo ) 0 e Ié] vy Todas as frequéncias
DE DNN 73,35/10,94 74,52/8,38 75,32/12,61 80,47/13,51 83,34/10,13 85,22/9,51
DBN -
(ZHENG: ZHU; LU, 2019) 64,32/12,45 60,77/10,42 64,01/15,97 78,92/12,48 79,19/14,58 86,08/8,34
PSD DNN 66,97/12,13  75,00/9,45 71,05/12,43 76,99/13,41 78,94/12,40 80,56/12,35
DBN , U S A e
(ZHENG: ZHU; LU, 2019) 60,05/16,66 55,03/13,88 52,79/15,38 60,68/21,31 63,42/19,66 61,90/16,65
DASM DNN 57,01/7,23 61,91/10,56 67,82/11,67 79,01/13,57 81,85/12,17 79,59/12,15
DBN 2 =1 = > < [
(ZHENG: ZHU; LU, 2019) 48,79/9,62 51,59/13,98 54,03/17,05 69,51/15,22 70,06/18,14 72,73/15,93
RASM DNN 56,68/9,05 60,81/11,02 66,89/13,58 79,2/13,62 81,73/12,16 79,08/12,25
DBN |4 |~ | |4 5 |4
(ZHENG: ZHU; LU, 2019) 48,05/10,37 50,62/14,02 56,15/15,28 70,31/15,62 68,22/18,09 71,30/16,16
ASM DNN 55,33/8,25  59,97/10,46 66,96/11,82 78,35/13,00 80,14/12,38 81,19/11,50
DBN ) ) ) i ) )
(ZHENG; ZHU; LU, 2019)
DCAU DNN 70,07/6,89  68,39/11,60 72,42/9,54 80,94/11,63 83,06/10,74 84,71/9,82
DBN .
(ZHENG; ZHU; LU, 2019) 54,58/12,81 56,94/12,54 57,62/13,58 70,70/16,33 72,27/16,12 77,20/14,24

Fonte: Elaborada pelo autor.

cativamente o modelo DNN proposto por (ZHENG; ZHU; LU, 2019) em muitas features,
conforme demonstrado na Tabela 14. Apenas na entropia diferencial o modelo proposto
nao foi superior. Este avanco pode ser atribuido a melhorias especificas implementadas
na arquitetura da DNN, especialmente a taxa de aprendizagem do modelo obtida através
um tunning de hiper parametros, destacando a importancia do refinamento e adaptacao
de modelos existentes para alcancar resultados mais robustos e precisos. A superacao do
desempenho do modelo DNN anterior destaca a contribuicao significativa do presente
estudo para o avanco no campo da andalise de emocoes em sinais de EEG, promovendo um
entendimento mais profundo das capacidades e limitagoes dessas arquiteturas em contextos

especificos.

A variacdo nas métricas de desempenho do modelo DGCNN em diferentes caracte-
risticas, como DE e PSD com acurécia inferior e DASM, RASM e DCAU com acuracia
superior, quando comparadas a acurdcia do trabalho de Song et al. (2018), pode ser
atribuida as complexidades inerentes as caracteristicas especificas do sinal de EEG. O
comportamento do modelo pode ser influenciado pela natureza dindmica e ndo linear
dessas caracteristicas. Para DE e PSD, que capturam informagoes sobre a distribuicao de
energia e entropia, respectivamente, a capacidade do DGCNN de modelar efetivamente
essas nuances pode estar relacionada a complexidade dessas representagoes. Por outro
lado, nas caracteristicas DASM, RASM e DCAU, que refletem aspectos de assimetria e
causalidade no sinal, o modelo proposto no presente trabalho péde aproveitar melhor sua
arquitetura para identificar padroes discriminativos. E importante ressaltar que, apesar
das variagoes nos resultados, os valores de acuracia permanecem proximos aos do trabalho
de Song et al. (2018), indicando consisténcia e validade nos resultados. As camadas de
convolugdo, a taxa de aprendizagem e os parametros de regularizacao ( Weigth Decay) sao

os principais fatores que justificam as diferengas entre o presente trabalho e a literatura e



Capitulo 4. Resultados e Discussies

68

essas discrepancias podem ser valiosas para entender melhor as nuances do sinal de EEG e

disponibilizar informacoes sobre as capacidades e limitacoes dos modelos em diferentes

contextos de andlise emocional.

Tabela 15 — Comparativo de resultados

com a literatura.

Feature Modelo § (4 «@ 53 vy Todas as frequéncias
DE LR 61,18/13,71  65,32/14,16  67,58/13,74  76,71/14,33  74,34/15,73 82,46/11,11
KNN 55,66/13,09  58,41/13,19  60,24/16,26  69,65/15,44  70,08/16,29 75,23/13,37
SVM 63,01/12,89  69,61/13,78  71,53/14,22  79,82/13,71  78,25/15,01 84,44/11,58
(ZHENG; ZSI\{/IRJ/I LU, 2019) 60,50/14,14 60,95/10,20 66,64/14,41 80,76/11,56 79,56/11,38 83,99/9,72
9 b b
DNN 73,35/10,94  74,52/8,38  75,32/12,61  80,47/13,51  83,34/10,13 85,22/9,51
(ZHENG; ?I]{Bg LU, 2019) 64,32/12,45 60,77/10,42 64,01/15,97 78,92/12,48 179,19/14,58 86,08/8,34
9 b b
DGCNN 74,81/8,41  69,81/11,60  71,62/13,71  83,83/9,40  83,62/10,76 89,97/5,57
(SONgiEZszs) 74,25/11,42 71,52/5,99 74,43/12,16 83,65/10,17 85,73/10,64 90,40/8,49
*
PSD LR 58,66/15,66  66,02/12,92  62,81/17,23  67,87/18,09  67,09/15,92 75,44/15,02
KNN 52,9/14,64  60,84/14,77  56,63/16,06  62,57/16,92  61,56/20,8 69,14/16,86
SVM 61,91/14,1  6943/12,41  66,33/16,42  71,04/17,01  71,96/15,02 77,99/13,91
(ZHENG; 21\{/11}4 LU, 2019) 58,03/15,39 57,26/15,09 59,04/15,75 73,34/15,20 71,24/16,38 59,60/15,93
9 9 b
DNN 66,97/12,13  75,00/9,45  71,05/12,43  76,99/13,41  78,94/12,40 80,56/12,35
(ZHENG; ]Zjlfg LU, 2019) 60,05/16,66 55,03/13,88 52,79/15,38 60,68/21,31 63,42/19,66 61,90/16,65
k) 9 b
DGCNN 70,25/13,41  69,63/8,63  65,26/10,99  71,67/15,50  75,87/18,33 79,39/15,08
(SONgiSZNZMS) 71,23/11,42 71,20/8,99 73,45/12,25 77,45/10,81 76,60/11,83 81,73/9,94
)
DASM LR 45,72/12,8  49,93/15,67  56,57/14,54  71,12/17,71  73,39/16,1 75,41/15,53
KNN 44,43/11,41  4341/1327  4942/158  64,04/17,96  67,05/16,25 65,94/17,35
SVM 49,83/12,83  53,53/14,9  61,95/15,02  73.87/17,67  77,22/15,9 76,8/14,44
(ZHENG: ZSIZ%/I LU, 2019) 48,87/10,49 53,02/12,76 59,81/14,67 75,03/15,72 173,59/16,57 72,81/16,57
9 9 9
DNN 57,01/7,23  61,91/10,56  67,82/11,67  79,01/13,57  81,85/12,17 79,59/12,15
(ZHENG; g}f{? LU, 2019) 48,79/9,62 51,59/13,98 54,03/17,05 69,51/15,22 70,06/18,14 72,73/15,93
9 9 b
DGCNN 60,47/9,53 63,23/8,72  63,15/11,68  81,81/11,91  84,73/8,72 85,86/7,41
(SONgc:itCZleS) 55,93/9,14 56,12/7,86 64,27/12,72 173,61/14,35 73,50/16,6 78,45/11,84
*y
RASM LR 45,31/12,83  49,.85/15,55  56,42/14,7  71,02/17,92  73,41/16,25 75,34/15,56
KNN 43,95/11,7  43,09/13,37  49,42/1538  64,03/17,66  67,11/16,14 66,24/17,53
SVM 48,99/12,89  53,49/14,54  61,21/14,96  74,48/17,64  77,11/15,83 76,88,/14,46
(ZHENG; ;’I\{[II\J/I LU, 2019) 47,75/10,59 51,40/12,53 60,71/14,57 74,59/16,18 74,61/15,57 74,74/14,79
9 9 b
DNN 56,68/9,05  60,81/11,02  66,89/13,58  79,2/13,62  81,73/12,16 79,08/12,25
(ZHENG; ;fg LU, 2019) 48,05/10,37 50,62/14,02 56,15/15,28 70,31/15,62 68,22/18,09 71,30/16,16
b 9 b
DGCNN 60,14/10,36  62,17/10,09  63,01/11,11  81,92/10,26  84,53/9,29 84,82/7,79
(SONgiSZszs) 57,79/6,90 55,79/8,10 61,58/12,63 75,79/13,07 82,32/11,54 85,00/12,47
9
ASM LR 45,36/12,95  50,05/15,56  56,92/14,27  70,71/17,96  73,05/16,59 74,73/15,48
KNN 44,09/11,43  43,1/12,99  49,26/15,33  63,84/18,09  67,1/15,57 66,16/17,09
SVM 49,09/13,04  53,76/15,03  61,48/14,58  73,44/17,71  76,17/16,07 76,45/14,37
SVM
(ZHENG; ZHU; LU, 2019) B - B - - B
DNN 55,33/8,25  59,97/10,46  66,96/11,82  78,35/13,00  80,14/12,38 81,19/11,50
DBN
(ZHENG; ZHU; LU, 2019) B - B - - B
DGCNN 62,69/8,18 61,00/9,29 62,2/11,82  82,19/11,74  83,68/10,48 85,46/9,43
DGCNN
(SONG et al., 2018) ) B ) } B )
DCAU LR 53,77/15,15  55,22/15,72  60,98/14,92  72,19/17,31  73,86/17,74 80,69/11,72
KNN 50,27/11,77  49,5/10,38 53,6/11,18 67,8/15,09  68,88/16,44 72,84/12,75
SVM 57,49/15,75  60,16/14,62  64,77/14,3 74,9/16,34  77,67/16,85 81,43/11,62
(ZHENG; ZSI\{/IRJ/I LU, 2019) 55,92/14,62 57,16/10,77 61,37/15,97 75,17/15,58 76,44/15,41 77,38/11,98
9 b b
DNN 70,07/6,89  68,39/11,60  72,42/9,54  80,94/11,63  83,06/10,74 84,71/9,82
(ZHENG; ?Ifg LU, 2019) 54,58/12,81 56,94/12,54 57,62/13,58 70,70/16,33 72,27/16,12 77,20/14,24
9 9 b
DGCNN 71,18/10,85  67,69/10,12  67,08/8,96 81,98/9,72 82,2/9,22 89,36/8,63
DGCNN 63,18/13,48 62,55/7,96 67,71/10,74 78,68/10,81 80,05/13,03 81,91/10,06

(SONG et al., 2018)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusoes

Ao investigar as relagdes entre os registros de EEG e as emog¢des humanas por meio
da aplicacao de técnicas de aprendizado de méquina, este trabalho disponibiliza informagoes
essenciais para a area da neurociéncia emocional, promovendo uma expansao significativa
do entendimento acerca das conexoes entre a atividade cerebral e estados emocionais
especificos. Os resultados alcangados neste estudo estao em conformidade com os trabalhos
referenciados e indicam a viabilidade e potencial de aplicagao de Redes Profundas para
analise de emocoes em sinais de Eletroencefalografia. O potencial de aprimorar sistemas
de saude mental, permitindo diagndsticos mais precisos e tratamentos personalizados,
é notavel. Além disso, a possibilidade de utilizar esses modelos em interfaces cérebro-
computador pode aperfeicoar a interagdo humano-maquina, tornando-a mais intuitiva e

eficiente.

A medida que sdo realizadas analises em dados sensiveis como o EEG, é essencial
considerar as implicagoes éticas e sociais subjacentes. A utilizacdo dessas técnicas levanta
preocupagoes relacionadas a privacidade, seguranca e potencial manipulagao inadequada
das informagoes neurofisioldgicas. Portanto, é crucial abordar essas questoes de maneira

responsavel e ética, garantindo que o uso dessas tecnologias seja benéfico e nao prejudicial.

Além disso, os resultados alcancados por meio da arquitetura GCNN destacaram
sua eficacia e superioridade em relagdo a outras abordagens de aprendizado de maquina
em detecgao de emogodes a partir de EEG. Os atributos Entropia Diferencial e Causalidade
Diferencial foram os atributos que obtiveram o melhor desempenho em todas as bandas de
frequéncia para o modelo citado, alcancando uma acurdcia de 89.97% e 89.36% respectiva-
mente. O modelo DNN por sua vez, apresentou uma acuracia de 85,22% e 84,71% para
estas features. Um outro resultado importante do referido modelo refere-se ao atributo
PSD no qual obteve-se uma acurécia de 80,56%, superando o modelo GCNN, com acuracia
de 79,39%. A partir da avaliacao destes resultados é possivel concluir que os modelos de
aprendizado profundo, sobretudo o modelo em grafos, sao viaveis para classificagao de
emocoes e que principalmente a entropia diferencial e atributos de assimetria sao os mais

adequados para a correta classificagdo de emocgoes positivas, negativas e neutras.

No que diz respeito as bandas de frequéncia analisadas de forma individual, é
notavel que os valores de acuracia sao maiores para as frequéncias 3 e v. Na frequéncia -,
as duas maiores acurdcias foram obtidas através modelo GCNN ao analisar os atributos
de Assimetria DASM e RASM, com valores de 84,73% e 84,53%, confirmando a relevancia
das caracteristicas assimétricas do EEG para classificagao de emocoes. Na frequéncia 3

os melhores resultados de acuracia também foram obtidos para o mesmo modelo, mas
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desta vez para as features DE e ASM, com valores de 83,83% e 82,19%, o que confirma
a importancia de analisar as nao-linearidades do sinal de EEG para a classificacao de
emocoes. Portanto, conclui-se que além de analisar todo o espectro de frequéncias do sinal
do EEG, a analise de bandas de frequéncia especificas [ e v, por exemplo, pode auxiliar a

classificacdo de emogoes em sinais de EEG.

Este trabalho nao apenas demonstrou a capacidade do modelo em lidar com dados
complexos e em miultiplas bandas de frequéncia, mas também evidenciou seu potencial
para aprimorar a precisao e a robustez dessas tarefas, contribuindo assim para o panorama
académico e pratico da deteccao de emocoes. A pesquisa representa uma base sélida
para futuras investigacoes e desenvolvimentos na area. No entanto, apesar da abordagem
abrangente, algumas limitagoes merecem consideragao. A generalizagao dos resultados pode
ser afetada pela natureza especifica do conjunto de dados SEED, que consiste em estimulos
audiovisuais chineses, limitando a extensao desses resultados para outras populagoes ou
estimulos culturais. Além disso, a escolha dos atributos do sinal de EEG pode nao capturar
completamente a complexidade e variabilidade dos estados emocionais, destacando a
necessidade continua de pesquisa e aprimoramento das técnicas de classificacao de sinais

de EEG para uma detec¢ao mais precisa de emocoes.

No encerramento deste capitulo, é evidente que o presente estudo contribuiu signifi-
cativamente para o campo da deteccao de emogoes em sinais EEG. A andlise aprofundada
dos resultados e a discussao sobre os principais pontos demonstram a eficacia da aborda-
gem adotada através de GCNN, bem como os desafios enfrentados. Essa conclusao global
fornece uma perspectiva abrangente do trabalho realizado, destacando suas contribui¢oes

para a ciéncia e sua aplicabilidade pratica.

5.1 Trabalhos Futuros

Diante das descobertas e avangos obtidos, ha varias dire¢oes futuras de pesquisa que
podem ser exploradas. A investigacao de diferentes arquiteturas de rede, incluindo a com-
binac¢do de modelos (Ensemble) pode fornecer insights sobre a otimizagdo do desempenho
da DGCNN ou a comparacao com outros modelos de aprendizado profundo. Além disso,
a exploracao de técnicas avancadas de processamento de sinais, como filtragem adaptativa,
pode enriquecer a qualidade das caracteristicas extraidas dos sinais EEG. Investigar a
generalizacao dos modelos para diferentes populagdes e contextos também é um caminho
importante para garantir a aplicabilidade em cenarios diversos. Essas sugestoes de pesquisa
futura destacam o potencial continuo deste trabalho e a busca por melhorias e inovagoes

na area de deteccdo de emocoes em sinais de EEG.



71

Referéncias

ABHANG, P. A.; GAWALI, B. W.; MEHROTRA, S. C. Chapter 2 - Technological Basics
of EEG Recording and Operation of Apparatus. In. ABHANG, P. A.; GAWALI, B. W ;
MEHROTRA, S. C. (Ed.). Introduction to EEG- and Speech-Based Emotion
Recognition. Academic Press, 2016. p. 19-50. ISBN 978-0-12-804490-2. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044902000026> .

ADOLPHS, R. et al. A mechanism for impaired fear recognition after amygdala
damage. Nature, v. 433, n. 7021, p. 68-72, jan. 2005. ISSN 1476-4687. Number: 7021
Publisher: Nature Publishing Group. Disponivel em: <https://www.nature.com/articles/
nature03086>.

AFTANAS, L. I.; GOLOCHEIKINE, S. A. Human anterior and frontal midline theta and
lower alpha reflect emotionally positive state and internalized attention: high-resolution
EEG investigation of meditation. Neuroscience Letters, v. 310, n. 1, p. 57-60, set. 2001.
ISSN 0304-3940.

AHMED, M. Z. I. et al. Automated Feature Extraction on AsMap for Emotion
Classification Using EEG. Sensors, v. 22, n. 6, p. 2346, jan. 2022. ISSN 1424-8220.
Number: 6 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/1424-8220/22/6/2346>.

AHMEDT-ARISTIZABAL, D. et al. Graph-Based Deep Learning for Medical Diagnosis
and Analysis: Past, Present and Future. Sensors, v. 21, n. 14, p. 4758, jan. 2021.
ISSN 1424-8220. Number: 14 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute.
Disponivel em: <https://www.mdpi.com/1424-8220/21/14/4758>.

ALARCAOQO, S. M.; FONSECA, M. J. Emotions Recognition Using EEG Signals: A Survey.
IEEE Transactions on Affective Computing, Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE), v. 10, n. 3, p. 374-393, 2019. ISSN 1949-3045. Disponivel em: <http:
//10.0.4.85 /taffc.2017.2714671https: / /dx.doi.org/10.1109/TAFFC.2017.2714671>.

ALARCAOQO, S. M.; FONSECA, M. J. Emotions Recognition Using EEG Signals: A Survey.
IEEE Transactions on Affective Computing, v. 10, n. 3, p. 374-393, jul. 2019. ISSN
1949-3045, 2371-9850. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/7946165/>.

ALHALASEH, R.; ALASASFEH, S. Machine-Learning-Based Emotion Recognition
System Using EEG Signals. Computers, v. 9, n. 4, p. 95, dez. 2020. ISSN 2073-431X.
Number: 4 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2073-431X/9/4/95>.

AZMI, J. et al. A systematic review on machine learning approaches for
cardiovascular disease prediction using medical big data. Medical Engineering
& Physics, v. 105, p. 103825, jul. 2022. ISSN 1350-4533. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1350453322000741>.

BABAYAN, A. et al. A mind-brain-body dataset of MRI, EEG, cognition, emotion, and
peripheral physiology in young and old adults. Scientific Data, v. 6, n. 1, p. 180308, fev.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044902000026
https://www.nature.com/articles/nature03086
https://www.nature.com/articles/nature03086
https://www.mdpi.com/1424-8220/22/6/2346
https://www.mdpi.com/1424-8220/21/14/4758
http://10.0.4.85/taffc.2017.2714671 https://dx.doi.org/10.1109/TAFFC.2017.2714671
http://10.0.4.85/taffc.2017.2714671 https://dx.doi.org/10.1109/TAFFC.2017.2714671
https://ieeexplore.ieee.org/document/7946165/
https://www.mdpi.com/2073-431X/9/4/95
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1350453322000741

Referéncias 72

2019. ISSN 2052-4463. Number: 1 Publisher: Nature Publishing Group. Disponivel em:
<https://www.nature.com/articles/sdata2018308>.

BALCONI, M.; VANUTELLI, M. E. Emotions and BIS/BAS components affect brain
activity (ERPs and fNIRS) in observing intra-species and inter-species interactions. Brain
Imaging and Behavior, v. 10, n. 3, p. 750-760, set. 2016. ISSN 1931-7565.

BENGIO, Y. Practical Recommendations for Gradient-Based Training of Deep
Architectures. In: MONTAVON, G.; ORR, G. B.; MiLLER, K.-R. (Ed.). Neural
Networks: Tricks of the Trade: Second Edition. Berlin, Heidelberg: Springer, 2012,
(Lecture Notes in Computer Science). p. 437-478. ISBN 978-3-642-35289-8. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/978-3-642-35289-8 26>

BENGIO, Y.; COURVILLE, A.; VINCENT, P. Representation Learning: A Review
and New Perspectives. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, v. 35, n. 8, p. 1798-1828, ago. 2013. ISSN 1939-3539. Conference Name:
[EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.

BERGSTRA, J. et al. Algorithms for Hyper-Parameter Optimization. In: Advances
in Neural Information Processing Systems. Curran Associates, Inc., 2011.

v. 24. Disponivel em: <https://papers.nips.cc/paper__files/paper/2011/hash/
86e8f7ab32cfd12577bc2619bc635690- Abstract.html>.

BISHOP, C. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer New York,
2016. (Information Science and Statistics). ISBN 978-1-4939-3843-8. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=kOXDtAEACAAJ>.

BONDY, J.; MURTY, U. Graph Theory with Applications. American
Elsevier Publishing Company, 1976. ISBN 978-0-444-19451-0. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=4bwrAAAAYAAJ>.

BOTA, P. J. et al. A Review, Current Challenges, and Future Possibilities on Emotion
Recognition Using Machine Learning and Physiological Signals. IEEE Access,
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), v. 7, p. 140990-141020,
2019. ISSN 2169-3536. Disponivel em: <http://10.0.4.85/access.2019.2944001https:
//dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2944001>.

BRONSTEIN, M. M. et al. Geometric Deep Learning: Going beyond Euclidean data.
IEEE Signal Processing Magazine, v. 34, n. 4, p. 1842, jul. 2017. ISSN 1558-0792.
Conference Name: IEEE Signal Processing Magazine.

BRUNA, J. et al. Spectral Networks and Locally Connected Networks on Graphs.
arXiv, 2014. ArXiv:1312.6203 [cs]|. Disponivel em: <http://arxiv.org/abs/1312.6203>.

CAO, Y. et al. Fair and accurate age prediction using distribution aware

data curation and augmentation. 2022 IEEE/CVF Winter Conference on
Applications of Computer Vision (WACV), p. 2867-2877, 2022. Disponivel em:
<https:/ /ieeexplore.ieee.org/document /9706963 >.

CHUNG, F. Spectral Graph Theory. Conference Board of the Mathematical Sciences,
1997. (CBMS Regional Conference Series, N? 92). ISBN 978-0-8218-8936-7. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=YUc38 MCuhAC>.


https://www.nature.com/articles/sdata2018308
https://doi.org/10.1007/978-3-642-35289-8_26
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2011/hash/86e8f7ab32cfd12577bc2619bc635690-Abstract.html
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2011/hash/86e8f7ab32cfd12577bc2619bc635690-Abstract.html
https://books.google.com.br/books?id=kOXDtAEACAAJ
https://books.google.com.br/books?id=4bwrAAAAYAAJ
http://10.0.4.85/access.2019.2944001 https://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2944001
http://10.0.4.85/access.2019.2944001 https://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2944001
http://arxiv.org/abs/1312.6203
https://ieeexplore.ieee.org/document/9706963
https://books.google.com.br/books?id=YUc38_MCuhAC

Referéncias 73

CORREA, A. G. et al. Artifact removal from EEG signals using adaptive filters in
cascade. Journal of Physics: Conference Series, v. 90, n. 1, p. 012081, nov. 2007.
ISSN 1742-6596. Disponivel em: <https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596,/90/1/012081>.

DEFFERRARD, M.; BRESSON, X.; VANDERGHEYNST, P. Convolutional neural

networks on graphs with fast localized spectral filtering. In: Proceedings of the 30th
International Conference on Neural Information Processing Systems. Red Hook,
NY, USA: Curran Associates Inc., 2016. (NIPS’16), p. 3844-3852. ISBN 9781510838819.

DU, X. et al. An Efficient LSTM Network for Emotion Recognition From Multichannel
EEG Signals. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 13, n. 3, p. 1528-1540,
jul. 2022. ISSN 1949-3045. Conference Name: [EEE Transactions on Affective Computing.

EKMAN, P. An argument for basic emotions. Cognition and Emotion,

v. 6, n. 3-4, p. 169-200, maio 1992. ISSN 0269-9931. Publisher: Routledge

__eprint: https://doi.org/10.1080,/02699939208411068. Disponivel em: <https:
//doi.org/10.1080/02699939208411068 .

FAUST, O. et al. Deep learning for healthcare applications based on physiological signals:
A review. Computer Methods and Programs in Biomedicine, Elsevier BV, v. 161, p.
1-13, 2018. ISSN 0169-2607. Disponivel em: <http://10.0.3.248 /j.cmpb.2018.04.005https:
//dx.doi.org/10.1016/j.cmpb.2018.04.005>.

FENG, L. et al. EEG-Based Emotion Recognition Using Spatial-Temporal Graph
Convolutional LSTM With Attention Mechanism. IEEE Journal of Biomedical and
Health Informatics, v. 26, n. 11, p. 5406-5417, nov. 2022. ISSN 2168-2208. Conference
Name: IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics.

FINK, M. EEG and Human Psychopharmacology. Annual Review of Pharmacology,
v. 9, n. 1, p. 241-258, abr. 1969. ISSN 0066-4251. Publisher: Annual Reviews. Disponivel
em: <https://www-annualreviews-org.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/10.1146 /annurev.
pa.09.040169.001325>.

GAN, L. et al. A Cross-Culture Study on Multimodal Emotion Recognition Using Deep
Learning. In: GEDEON, T.; WONG, K. W.; LEE, M. (Ed.). Neural Information
Processing. Cham: Springer International Publishing, 2019. (Communications in
Computer and Information Science), p. 670-680. ISBN 978-3-030-36808-1.

GOLDBERG, Y. Neural Network Methods for Natural Language Processing.
Cham: Springer International Publishing, 2017. (Synthesis Lectures on Human
Language Technologies). ISBN 978-3-031-01037-8 978-3-031-02165-7. Disponivel em:
<https://link.springer.com/10.1007/978-3-031-02165-7>.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press,
2016. (Adaptive Computation and Machine Learning series). ISBN 978-0-262-03561-3.
Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=NpISDQAAQBAJ>.

GERON, A. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras,
and TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent
Systems. O’Reilly Media, 2019. ISBN 978-1-4920-3261-8. Disponivel em: <https:
//books.google.com.br/books?id=HHetDwAAQBAJ>.


https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596/90/1/012081
https://doi.org/10.1080/02699939208411068
https://doi.org/10.1080/02699939208411068
http://10.0.3.248/j.cmpb.2018.04.005 https://dx.doi.org/10.1016/j.cmpb.2018.04.005
http://10.0.3.248/j.cmpb.2018.04.005 https://dx.doi.org/10.1016/j.cmpb.2018.04.005
https://www-annualreviews-org.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/10.1146/annurev.pa.09.040169.001325
https://www-annualreviews-org.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/10.1146/annurev.pa.09.040169.001325
https://link.springer.com/10.1007/978-3-031-02165-7
https://books.google.com.br/books?id=Np9SDQAAQBAJ
https://books.google.com.br/books?id=HHetDwAAQBAJ
https://books.google.com.br/books?id=HHetDwAAQBAJ

Referéncias 74

HAGEMANN;, D. et al. The latent state-trait structure of resting EEG asymmetry:
replication and extension. Psychophysiology, v. 42, n. 6, p. 740-752, nov. 2005. ISSN
0048-5772.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical Learning,.
New York, NY: Springer, 2009. (Springer Series in Statistics). [ISBN 978-0-387-84857-0 978-
0-387-84858-7. Disponivel em: <http://link.springer.com/10.1007/978-0-387-84858-7>.

HENAFF, M.; BRUNA, J.; LECUN, Y. Deep Convolutional Networks on
Graph-Structured Data. arXiv, 2015. ArXiv:1506.05163 [cs]. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1506.05163>.

HERNANDEZ, J. et al. AutoEmotive: bringing empathy to the driving experience

to manage stress. MIT web domain, jun. 2014. Accepted: 2014-12-18T19:20:217
ISBN: 9781450329033 Publisher: Association for Computing Machinery. Disponivel em:
<https://dspace.mit.edu/handle/1721.1/92388>.

HINTON, G. E.; OSINDERO, S.; TEH, Y.-W. A fast learning algorithm for deep belief
nets. Neural Computation, v. 18, n. 7, p. 1527-1554, jul. 2006. ISSN 0899-7667.

JENKE, R.; PEER, A.; BUSS, M. Feature Extraction and Selection for Emotion
Recognition from EEG. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 5, n. 3, p.
327-339, jul. 2014. ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective
Computing.

JIANG, X.; BIAN, G.-B.; TTAN, Z. Removal of Artifacts from EEG Signals: A Review.
Sensors (Basel, Switzerland), v. 19, n. 5, p. 987, fev. 2019. ISSN 1424-8220. Disponivel
em: <https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pme/articles/PMC6427454 /> .

JIN, J. et al. Correlation-based channel selection and regularized feature optimization for
MI-based BCI. Neural Networks, v. 118, p. 262-270, 2019. ISSN 0893-6080. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608019301960>.

JIRAYUCHAROENSAK, S.; PAN-NGUM, S.; ISRASENA, P. EEG-based emotion
recognition using deep learning network with principal component based covariate shift
adaptation. TheScientificWorldJournal, v. 2014, p. 627892, 2014. ISSN 1537-744X.

KATSIGIANNIS, S.; RAMZAN, N. DREAMER: A Database for Emotion Recognition
Through EEG and ECG Signals From Wireless Low-cost Off-the-Shelf Devices. IEEE
Journal of Biomedical and Health Informatics, v. 22, n. 1, p. 98-107, jan. 2018.
ISSN 2168-2208. Conference Name: IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics.

KIPF, T. N.; WELLING, M. Semi-Supervised Classification with Graph
Convolutional Networks. arXiv, 2017. ArXiv:1609.02907 [cs, stat]. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1609.02907>.

KLEM, G. H. et al. The ten-twenty electrode system of the International Federation. The
International Federation of Clinical Neurophysiology. Electroencephalography and
Clinical Neurophysiology. Supplement, v. 52, p. 3-6, 1999. ISSN 0424-8155.

KNYAZEV, G. G. Motivation, emotion, and their inhibitory control mirrored in brain
oscillations. Neuroscience & Biobehavioral Reviews, v. 31, n. 3, p. 377-395, jan.
2007. ISSN 0149-7634. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com /science/article/
pii/S0149763406001163>.


http://link.springer.com/10.1007/978-0-387-84858-7
http://arxiv.org/abs/1506.05163
https://dspace.mit.edu/handle/1721.1/92388
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6427454/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608019301960
http://arxiv.org/abs/1609.02907
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0149763406001163
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0149763406001163

Referéncias 75

KOELSTRA, S. et al. DEAP: A Database for Emotion Analysis ;Using Physiological
Signals. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 3, n. 1, p. 18-31, jan. 2012.
ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective Computing.

KREIBIG, S. D. Autonomic nervous system activity in emotion: a review. Biological
Psychology, v. 84, n. 3, p. 394-421, jul. 2010. ISSN 1873-6246.

LAMM, C.; DECETY, J.; SINGER, T. Meta-analytic evidence for common and distinct
neural networks associated with directly experienced pain and empathy for pain.
Neurolmage, v. 54, n. 3, p. 2492-2502, fev. 2011. ISSN 1095-9572.

LE, Q. V. et al. Building high-level features using large scale unsupervised
learning. arXiv, 2012. ArXiv:1112.6209 [cs]. Disponivel em: <http://arxiv.org/abs/1112.
6209>.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G. Deep learning. Nature, v. 521, n. 7553, p.
436-444, maio 2015. ISSN 1476-4687. Number: 7553 Publisher: Nature Publishing Group.
Disponivel em: <https://www.nature.com/articles/nature14539>.

LEE, K. et al. Real-time seizure detection using eeg: A comprehensive comparison of
recent approaches under a realistic setting. Proceedings of the Conference on Health,
Inference, and Learning, PMLR, v. 174, p. 311-337, 07-08 Apr 2022. Disponivel em:
<https://proceedings.mlr.press/v174 /lee22a.html>.

LI, X. et al. A Deep Learning Approach for Mild Depression Recognition Based on
Functional Connectivity Using Electroencephalography. Frontiers in Neuroscience,
v. 14, 2020. ISSN 1662-453X. Disponivel em: <https://www.frontiersin.org/articles/10.
3389 /fnins.2020.00192>.

LI, X. et al. Eeg based emotion recognition: A tutorial and review. ACM Comput.
Surv., Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, v. 55, n. 4, nov 2022.
ISSN 0360-0300. Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/3524499>.

LI, Y. et al. A Novel Bi-Hemispheric Discrepancy Model for EEG Emotion Recognition.
IEEE Transactions on Cognitive and Developmental Systems, v. 13, n. 2, p.
354-367, jun. 2021. ISSN 2379-8939. Conference Name: IEEE Transactions on Cognitive
and Developmental Systems.

LIN, Y.-P. et al. EEG-based emotion recognition in music listening. IEEE transactions
on bio-medical engineering, v. 57, n. 7, p. 1798-1806, jul. 2010. ISSN 1558-2531.

LITJENS, G. et al. A survey on deep learning in medical image analysis. Medical Image
Analysis, v. 42, p. 60-88, dez. 2017. ISSN 1361-8423.

LIU, W. et al. Identifying similarities and differences in emotion recognition with EEG
and eye movements among Chinese, German, and French People. Journal of Neural
Engineering, v. 19, n. 2, mar. 2022. ISSN 1741-2552.

LIU, X.; DENG, Z.; YANG, Y. Recent progress in semantic image segmentation.
Artificial Intelligence Review, v. 52, n. 2, p. 1089-1106, ago. 2019. ISSN 1573-7462.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/s10462-018-9641-3>.


http://arxiv.org/abs/1112.6209
http://arxiv.org/abs/1112.6209
https://www.nature.com/articles/nature14539
https://proceedings.mlr.press/v174/lee22a.html
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnins.2020.00192
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnins.2020.00192
https://doi.org/10.1145/3524499
https://doi.org/10.1007/s10462-018-9641-3

Referéncias 76

LOTTE, F. et al. A review of classification algorithms for EEG-based brain—computer
interfaces: a 10 year update. Journal of Neural Engineering, IOP Publishing, v. 15, n. 3,
p. 31005, 2018. ISSN 1741-2560. Disponivel em: <http://10.0.4.64/1741-2552/aab2{2https:
//dx.doi.org/10.1088/1741-2552 /aab2{2>.

LOTTE, F. et al. A review of classification algorithms for EEG-based brain-computer
interfaces. Journal of Neural Engineering, v. 4, n. 2, p. R1-R13, jun. 2007. ISSN
1741-2560.

META AI PyTorch documentation — PyTorch 1.13 documentation. 2023.
Disponivel em: <https://pytorch.org/docs/1.13/>. Accesso em: 21 jul. 2023.

MICHEL, C. M.; MURRAY, M. M. Towards the utilization of EEG as a brain imaging
tool. Neurolmage, v. 61, n. 2, p. 371-385, jun. 2012. ISSN 1095-9572.

MONTI, F. et al. Geometric deep learning on graphs and manifolds using
mixture model CNNs. arXiv, 2016. ArXiv:1611.08402 [cs|. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1611.08402>.

MURPHY, K. Probabilistic Machine Learning: An Introduction. MIT Press,
2022. (Adaptive Computation and Machine Learning series). ISBN 978-0-262-04682-4.
Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=wrZNEAAAQBAJ>.

MUSHA, T. et al. Feature extraction from EEGs associated with emotions. Artificial
Life and Robotics, v. 1, n. 1, p. 15-19, mar. 1997. ISSN 1614-7456. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/BF02471106>.

NEWMAN, M. Networks: An Introduction. OUP Oxford, 2010. ISBN 978-0-19-
150070-1. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=LrFalU4XCsUoC>.

NIEDERMEYER, E.; SILVA, F. da. Electroencephalography: Basic Principles,
Clinical Applications, and Related Fields. Lippincott Williams & Wilkins,
2005. (LWW Doody’s all reviewed collection). ISBN 9780781751261. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=tndqYGPHQAEC>.

PARK, J. et al. An Optimized DNN Model for Real-Time Inferencing on an
Embedded Device. Sensors, v. 23, n. 8, p. 3992, jan. 2023. ISSN 1424-8220.
Number: 8 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/1424-8220/23/8/3992>.

PAUL, M. INFO-4604: Web and Cloud Data Technologies. 2018. University of
Colorado Boulder. Disponivel em: <https://cmeci.colorado.edu/classes/INFO-4604/index.
html>.

PENG, H.; LONG, F.; DING, C. Feature selection based on mutual information: criteria
of max-dependency, max-relevance, and min-redundancy. IEEE transactions on
pattern analysis and machine intelligence, v. 27, n. 8, p. 1226-1238, ago. 2005. ISSN
0162-8828.

PHAN, K. L. et al. Functional neuroanatomy of emotion: a meta-analysis of emotion
activation studies in PET and fMRI. NeuroImage, v. 16, n. 2, p. 331-348, jun. 2002.
ISSN 1053-8119.


http://10.0.4.64/1741-2552/aab2f2 https://dx.doi.org/10.1088/1741-2552/aab2f2
http://10.0.4.64/1741-2552/aab2f2 https://dx.doi.org/10.1088/1741-2552/aab2f2
http://arxiv.org/abs/1611.08402
https://books.google.com.br/books?id=wrZNEAAAQBAJ
https://doi.org/10.1007/BF02471106
https://books.google.com.br/books?id=LrFaU4XCsUoC
https://books.google.com.br/books?id=tndqYGPHQdEC
https://www.mdpi.com/1424-8220/23/8/3992
https://cmci.colorado.edu/classes/INFO-4604/index.html
https://cmci.colorado.edu/classes/INFO-4604/index.html

Referéncias 7

PHAN, T.-D.-T. et al. EEG-Based Emotion Recognition by Convolutional Neural Network
with Multi-Scale Kernels. Sensors, v. 21, n. 15, p. 5092, jan. 2021. ISSN 1424-8220.
Number: 15 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/1424-8220/21/15/5092>.

PICARD, R. W. et al. Affective Learning — A Manifesto. BT Technology
Journal, v. 22, n. 4, p. 253-269, out. 2004. ISSN 1573-1995. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1023/B:BTTJ.0000047603.37042.33>.

PLUTCHIK, R. The Nature of Emotions. American Scientist, v. 89, p. 344,
jul. 2001. ISSN 0003-0996. ADS Bibcode: 2001 AmSci..89..344P. Disponivel em:
<https://ui.adsabs.harvard.edu/abs/2001 AmSci..89..344P>.

Python.org. Welcome to Python.org. 2023. Disponivel em:
<https://www.python.org/doc/>. Accesso em: 21 jul. 2023.

RAJWAL, S.; AGGARWAL, S. Convolutional Neural Network-Based EEG Signal
Analysis: A Systematic Review. Archives of Computational Methods in
Engineering, v. 30, n. 6, p. 3585-3615, jul. 2023. ISSN 1886-1784. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007 /s11831-023-09920-1>.

ROY, Y. et al. Deep learning-based electroencephalography analysis: a systematic
review. Journal of Neural Engineering, IOP Publishing, v. 16, n. 5, p. 51001,
2019. ISSN 1741-2552. Disponivel em: <http://10.0.4.64/1741-2552/ab260chttps:
//dx.doi.org/10.1088/1741-2552/ab260c>.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Learning representations
by back-propagating errors. Nature, v. 323, n. 6088, p. 533-536, out. 1986. ISSN
1476-4687. Number: 6088 Publisher: Nature Publishing Group. Disponivel em:
<https://www.nature.com/articles/323533a0>.

SAEED, S. M. U. et al. EEG Based Classification of Long-Term Stress Using
Psychological Labeling. Sensors, v. 20, n. 7, p. 1886, jan. 2020. ISSN 1424-8220.
Number: 7 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/1424-8220,/20/7/1886>.

SANEI, S.; CHAMBERS, J. EEG Signal Processing. Wiley, 2013. ISBN 978-1-118-
69123-6. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=f44hLefOz6UC>.

SCARSELLI, F. et al. The Graph Neural Network Model. IEEE Transactions on
Neural Networks, v. 20, n. 1, p. 61-80, jan. 2009. ISSN 1941-0093. Conference Name:
IEEE Transactions on Neural Networks.

SCHIRRMEISTER, R. T. et al. Deep learning with convolutional neural networks
for EEG decoding and visualization. Human Brain Mapping, v. 38, n. 11, p.
5391-5420, nov. 2017. ISSN 1065-9471. Publisher: John Wiley & Sons, Ltd. Disponivel em:
<https://onlinelibrary-wiley.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/10.1002 /hbm.23730>.

SCHMIDHUBER, J. Deep Learning in Neural Networks: An Overview. Neural
Networks, v. 61, p. 85117, jan. 2015. ISSN 08936080. ArXiv:1404.7828 [cs]. Disponivel
em: <http://arxiv.org/abs/1404.7828>.


https://www.mdpi.com/1424-8220/21/15/5092
https://doi.org/10.1023/B:BTTJ.0000047603.37042.33
https://ui.adsabs.harvard.edu/abs/2001AmSci..89..344P
https://doi.org/10.1007/s11831-023-09920-1
http://10.0.4.64/1741-2552/ab260c https://dx.doi.org/10.1088/1741-2552/ab260c
http://10.0.4.64/1741-2552/ab260c https://dx.doi.org/10.1088/1741-2552/ab260c
https://www.nature.com/articles/323533a0
https://www.mdpi.com/1424-8220/20/7/1886
https://books.google.com.br/books?id=f44hLefOz6UC
https://onlinelibrary-wiley.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/10.1002/hbm.23730
http://arxiv.org/abs/1404.7828

Referéncias 78

SCHOMER, D. L.; SILVA, F. H. Lopes da. Niedermeyer’s Electroencephalography:
Basic Principles, Clinical Applications, and Related Fields. Oxford University
Press, 2017. ISBN 9780190228484. Disponivel em: <https://doi.org/10.1093/med/
9780190228484.001.0001>.

SCHOLKOPF, B. et al. Estimating the support of a high-dimensional distribution.
Neural Computation, v. 13, n. 7, p. 1443-1471, jul. 2001. ISSN 0899-7667.

SCIKIT-LEARN.org. scikit-learn: machine learning in Python documentation.
2023. Disponivel em: <https://scikit-learn.org/dev/index.html>. Accesso em: 21 jul. 2023.

SHU, L. et al. A Review of Emotion Recognition Using Physiological Signals. Sensors, v. 18,
n. 7, p. 2074, jul. 2018. ISSN 1424-8220. Number: 7 Publisher: Multidisciplinary Digital
Publishing Institute. Disponivel em: <https://www.mdpi.com/1424-8220/18/7/2074>.

SOLEYMANI, M. et al. A Multimodal Database for Affect Recognition and Implicit
Tagging. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 3, n. 1, p. 42-55, jan. 2012.
ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective Computing.

SONG, T. et al. Graph-Embedded Convolutional Neural Network for Image-Based EEG
Emotion Recognition. IEEE Transactions on Emerging Topics in Computing,
v. 10, n. 3, p. 1399-1413, jul. 2022. ISSN 2168-6750. Conference Name: IEEE Transactions
on Emerging Topics in Computing.

SONG, T. et al. EEG Emotion Recognition Using Dynamical Graph Convolutional Neural
Networks. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 11, n. 3, p. 532-541, jul.
2018. ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective Computing.

TORRES, E. P. et al. EEG-Based BCI Emotion Recognition: A Survey. Sensors, v. 20,
n. 18, p. 5083, jan. 2020. ISSN 1424-8220. Number: 18 Publisher: Multidisciplinary Digital
Publishing Institute. Disponivel em: <https://www.mdpi.com/1424-8220/20/18/5083>.

TOGACAR, M.; ERGEN, B.; COMERT, Z. Detection of lung cancer on chest
CT images using minimum redundancy maximum relevance feature selection
method with convolutional neural networks. Biocybernetics and Biomedical
Engineering, v. 40, n. 1, p. 23-39, 2020. ISSN 0208-5216. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0208521619304759>.

VAPNIK, V. N. The Nature of Statistical Learning Theory. New York,
NY: Springer, 2000. ISBN 978-1-4419-3160-3 978-1-4757-3264-1. Disponivel em:
<http://link.springer.com/10.1007 /978-1-4757-3264-1>.

VIGARIO, R. N. Extraction of ocular artefacts from EEG using independent
component analysis. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology,
v. 103, n. 3, p. 395404, set. 1997. ISSN 0013-4694. Disponivel em: <https:
//www.sciencedirect.com/science/article /pii/S0013469497000428> .

WANG, J.; WANG, M. Review of the emotional feature extraction and classification using
EEG signals. Cognitive Robotics, v. 1, p. 29-40, jan. 2021. ISSN 2667-2413. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2667241321000033>.

WANG, X. et al. Deep learning-based EEG emotion recognition: Current trends and
future perspectives. Frontiers in Psychology, v. 14, 2023. ISSN 1664-1078. Disponivel
em: <https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpsyg.2023.1126994>.


https://doi.org/10.1093/med/9780190228484.001.0001
https://doi.org/10.1093/med/9780190228484.001.0001
https://www.mdpi.com/1424-8220/18/7/2074
https://www.mdpi.com/1424-8220/20/18/5083
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0208521619304759
http://link.springer.com/10.1007/978-1-4757-3264-1
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0013469497000428
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0013469497000428
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2667241321000033
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpsyg.2023.1126994

Referéncias 79

WANG, X.-h. et al. EEG Emotion Recognition Using Dynamical Graph Convolutional
Neural Networks and Broad Learning System. 2018 IEEE International Conference
on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM), p. 1240-1244, 2018. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document /8621147>.

WANG, X.-W.; NIE, D.; LU, B.-L. Emotional state classification from EEG data
using machine learning approach. Neurocomputing, v. 129, p. 94-106, abr. 2014.
ISSN 0925-2312. Publisher: Elsevier. Disponivel em: <https://www-sciencedirect.ez138.
periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0925231213009867>.

WU, S.-Y. et al. Neural patterns between Chinese and Germans for EEG-based emotion
recognition. In: 2017 8th International IEEE/EMBS Conference on Neural
Engineering (NER). [S.1.: s.n.], 2017. p. 94-97. ISSN: 1948-3554.

YANG, F. et al. Multi-method Fusion of Cross-Subject Emotion Recognition Based on
High-Dimensional EEG Features. Frontiers in Computational Neuroscience, v. 13,
2019. ISSN 1662-5188. Disponivel em: <https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/
fncom.2019.00053>.

YONGQIANG, Y. EEG emotion recognition using fusion model of graph convolutional
neural networks and LSTM. Applied Soft Computing, v. 100, p. 106954, mar. 2021.
ISSN 1568-4946. Publisher: Elsevier. Disponivel em: <https://www-sciencedirect.ez138.
periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1568494620308929>.

ZHANG, D. et al. Cascade and Parallel Convolutional Recurrent Neural Networks on

EEG-based Intention Recognition for Brain Computer Interface. Proceedings of the
A AAI Conference on Artificial Intelligence, v. 32, n. 1, abr. 2018. ISSN 2374-3468.
Number: 1. Disponivel em: <https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/11496>.

ZHANG, F. A hybrid structured deep neural network with Word2Vec for construction
accident causes classification. International Journal of Construction Management,
v. 22, n. 6, p. 1120-1140, abr. 2022. ISSN 1562-3599. Publisher: Taylor & Francis.
Disponivel em: <https://www-tandfonline.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/full/10.1080/
15623599.2019.1683692>.

ZHANG, G. et al. SparseDGCNN: Recognizing Emotion From Multichannel EEG Signals.
IEEE Transactions on Affective Computing, v. 14, n. 1, p. 537-548, jan. 2023. ISSN
1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective Computing.

ZHANG, J. et al. An EEG/EMG/EOG-based multimodal human-machine interface to
real-time control of a soft robot hand. Frontiers in Neurorobotics, v. 13, n. March,
2019. ISSN 16625218.

ZHANG, J. et al. Emotion recognition using multi-modal data and machine
learning techniques: A tutorial and review. Information Fusion, Elsevier
B.V., v. 59, n. March 2019, p. 103-126, 2020. ISSN 15662535. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/j.inffus.2020.01.011>.

ZHANG, T. et al. GCB-Net: Graph Convolutional Broad Network and Its Application in
Emotion Recognition. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 13, n. 1, p.
379-388, jan. 2022. ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective
Computing.


https://ieeexplore.ieee.org/document/8621147
https://www-sciencedirect.ez138.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0925231213009867
https://www-sciencedirect.ez138.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0925231213009867
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fncom.2019.00053
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fncom.2019.00053
https://www-sciencedirect.ez138.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1568494620308929
https://www-sciencedirect.ez138.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1568494620308929
https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/11496
https://www-tandfonline.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/full/10.1080/15623599.2019.1683692
https://www-tandfonline.ez138.periodicos.capes.gov.br/doi/full/10.1080/15623599.2019.1683692
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2020.01.011

Referéncias 80

ZHANG, T. et al. Spatial-Temporal Recurrent Neural Network for Emotion Recognition.
IEEE Transactions on Cybernetics, v. 49, n. 3, p. 839-847, mar. 2019. ISSN
2168-2275. Conference Name: IEEE Transactions on Cybernetics.

ZHENG, W.-L.; LU, B.-L. Investigating Critical Frequency Bands and Channels for
EEG-Based Emotion Recognition with Deep Neural Networks. IEEE Transactions on
Autonomous Mental Development, v. 7, n. 3, p. 162175, set. 2015. ISSN 1943-0612.
Conference Name: IEEE Transactions on Autonomous Mental Development.

ZHENG, W.-L.; ZHU, J.-Y.; LU, B.-L. Identifying Stable Patterns over Time for Emotion
Recognition from EEG. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 10, n. 3, p.
417-429, jul. 2019. ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective
Computing.

ZHONG, P.; WANG, D.; MIAO, C. EEG-Based Emotion Recognition Using Regularized
Graph Neural Networks. IEEE Transactions on Affective Computing, v. 13, n. 3, p.
1290-1301, jul. 2022. ISSN 1949-3045. Conference Name: IEEE Transactions on Affective
Computing.

ZHOU, Y. et al. Progressive graph convolution network for EEG emotion recognition.
Neurocomputing, v. 544, p. 126262, 2023. ISSN 0925-2312. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231223003855>.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231223003855

	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos Específicos

	Justificativa
	Organização da dissertação

	Fundamentos Teóricos e Estado da arte
	Sinais de eletroencefalograma - EEG
	Posicionamento de Eletrodos e o Sistema Internacional 10-20

	Reconhecimento de emoções
	Modelos de Aprendizagem de Máquina Tradicionais
	Supervisionado e Não supervisionado
	Regressão Logística
	K-vizinhos mais próximos (KNN)
	Máquina de Vetores de Suporte (SVM)


	Redes de Aprendizado Profundo - DNN
	Redes Neurais Convolucionais - CNNs

	Redes Neurais Convolucionais em Grafo - GCNN
	Teoria de grafos
	Filtragem Espectral

	Estado da Arte

	Metodologia
	Conjunto de Dados de eletroencefalografia
	SEED

	Pré-processamento de EEG
	Extração de Atributos
	Suavização de Características - Feature Smoothing

	Experimentos
	Modelos de Aprendizado de Máquina e Aprendizado profundo
	Análise de resultados


	Resultados e Discussões
	Modelos de Aprendizagem de Máquina Tradicionais
	Redes de Aprendizado Profundo

	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências

