N @ABem

CONEM 20:2C

CONGRESSO NACIONAL DE ENGENHARIA MECANICA

TERESINR - PI

IDENTIFICACAO DE ESFORCO COGNITIVO ATRAVES DE
PROCESSAMENTO DE SINAIS DE EEG UTILIZANDO SVM E RF

XI CONGRESSO NACIONAL DE ENGENHARIA MECANICA
DE 07 A 11 DE AGOSTO DE 2022, TERESINA-PI, BRASIL

Lucas Rocha Figueredo Santana e Barros, lucas.oct8@gmail.com?
Gerardo Antonio Idrobo Pizo, gerardo.idrobo@gmail.com?*

1Universidade de Brasilia, Faculdade do Gama, Area Especial, Projecio A, UnB -, Setor Leste — Gama, CEP 72444-240

Resumo: A atencéo é altamente desejavel em diversas situacdes e até vital em outras. No dia a dia é imprescindivel que
0 sujeito esteja plenamente atento para que tenha o melhor rendimento possivel na atividade que esta fazendo. Para
tanto, esse trabalho objetiva fazer uma deteccdo de esforco cognitivo utilizando processamento de sinais de
eletroencefalografia (EEG) e por meio de dois algoritmos de aprendizagem de maquina: Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) e Floresta Aleatéria (RF). A proposta deste trabalho é usar como base um banco de dados de sinais de EEG em
que os candidatos passaram parte do tempo de aquisicdo em descanso com olhos fechados e outra parte realizando
contas aritméticas. Para realizar a deteccdo, foi feita a extragdo da energia, e segmentacéo no dominio da frequéncia
dos sinais adquiridos para ser feito uso como parametros de entrada nos algoritmos de aprendizagem de maquina
citados. Neste trabalho, um objetivo foi comparar acuracia e precisdo dessas duas técnicas, e foi adquirida uma acurécia
de 90% e 97% para os classificadores de SVM e RF, respectivamente; e uma precisdo para a categoria de esforco
cognitivo de 81% e 94% para esses dois classificadores, respectivamente. O outro objetivo deste estudo foi averiguar se
h& regibes encefélicas com maior ativacdo durante o esfor¢o cognitivo em comparacéo ao estado de descanso, e foi
constatada uma energia maior adquirida, para o espectro de ondas Theta, nos eletrodos das partes frontal polar, frontal
e occipital se comparada a adquirida em outros eletrodos.

Palavras-chave: Processamento de sinais, EEG, Esfor¢o Cognitivo, SVM, RF
1. INTRODUCAO
1.1. Contextualizacéo

Carga cognitiva é compreendida como a composicao de varios fatores que estdo relacionados com o desempenho
mental em uma atividade sendo convertido em aprendizado. Esse conceito reflete a propor¢do do aprendizado como
consequéncia da tarefa em questdo, podendo ser observada carga mental, esforco mental e eficiéncia. Existe uma relacéo
entre atencdo e esses parametros, de forma que se diminuida, os influencia negativamente (Paas, 2003). Durante as
atividades académicas a atengdo é consideravelmente requisitada. A performance durante uma aula estd diretamente
relacionada com o nivel de atencéo (Zhang et al., 2021).

E possivel aferir o estado mental de um individuo por meio de sinais de Eletroencefalografia (EEG), que é um método
normalmente feito de forma ndo invasiva, cujo objetivo é capturar e registrar a atividade cerebral por meio de eletrodos
colocados no couro cabeludo. A atividade é registrada como mudancas no potencial elétrico na superficie da pele que
surge da atividade cerebral dos neurdnios (Sanei, 2007). Essa analise pode aferir comportamentos e analisar progndstico
de estados neuropsiquiétricos. O sinal de EEG reflete a atividade eletrofisioldgica do cérebro em um intervalo de tempo,
ajudando a entender uma patologia escondida (Peng et al., 2020).

Existem diversas aplicacfes a partir de sinais de EEG como por exemplo sistema para detectar convulsdes epilépticas
(Abdelhameed e Bayoumi, 2019), classificacdo de estagios de sono (Acharya et al., 2005), diagndstico de doenca de
Alzheimer (Adeli et al. 2008), deteccdo de alcoolismo (Acharya, 2012), diagnéstico de TDAH (Ahmadlou e Adeli, 2010;
Ahmadloue Adeli, 2011; Loo e Barkley, 2005 e Fayyad, 2017), detecgdo e classificacdo de atencdo (Aziz, 2017,
Purnamasari e Junika, 2019; Peng et al., 2020; Aziz, 2017 e Bird et al., 2018 e Zhang et al., 2021).

Identificacdo de esforco cognitivo é a motivacado deste trabalho, e ainda utilizando algoritmos de inteligéncia artificial,
cujas aplicacfes conseguem uma satisfatéria generalizacdo. Existem diversos trabalhos que utilizaram tal metodologia
para deteccédo de esforco cognitivo e utilizando segmentacéo em frequéncia de sinais de EEG, demonstrando resultados
satisfatorios (Purnamasari e Junika, 2019; Peng et al., 2020; Aziz, 2017; Bird et al., 2018 e Edla, 2018). As transformadas
utilizadas para extracdo de caracteristicas em frequéncia e as técnicas de aprendizagem de maquina que esses autores
utilzaram em seus trabalhos estdo descritos na Tab. 1.
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Tabela 1. Trabalhos que utilizaram extracao de caracteristicas em frequéncia e técnicas de aprendizagem de
maquina para identificar esforco cognitivo.

Referéncia bibliogréafica Transformada utilizada Técnica de classificacdo Acuréacia
Aziz, 2017 DFT ELM 71,75%
HHT ELM 72,16%
0
Peng et al., 2020 DFT SVM 75,87%
HHT ELM 72,10%
. . DFT SVM 2%
Purnamasari e Junika, 2019 DWT SVM 90%
Edla, 2018 DFT RF 5%
Bird et al.. 2018 DFT SVM 75,14%
raetal, DFT RF 87,16%

Conforme sera visto no Topico 4, este trabalho utilizou a DFT como transformada e fez uso de SVM e RF para
identificar empenho mental e foi possivel obter uma acuréacia de 90% e 97% para os dois métodos, respectivamente,
porém ndo é possivel comparar diretamente os resultados deste trabalho com os obtidos nas referéncias da Tabela 1, pois
0 banco de dados utilizados foram todos distintos entre si. Ou seja, todas as condi¢Bes impostas aos sujeitos de cada
experimento sdo diferentes, como as caracteristicas especificas dos aparelhos de EEG e a forma de como foi realizado o
experimento. Porém a metodologia dos experimentos utilizados como base no trabalho de (Edla, 2018) foi realizada se
aproxima a forma como foi feita no experimento utilizada como base neste trabalho. Em ambas os sujeitos devem realizar
operacOes aritméticas em um dado tempo e permanecer descansando de olhos fechados em um outro intervalo de tempo.

Além de apenas realizar a identificacdo de esfor¢o cognitivo, este trabalho também visa fornecer detalhadamente
informagdes para replicacdo de todo o projeto para identificacdo de empenho mental, com o intuito de simplificar a
continuacdo desta aplicacdo para trabalhos futuros. Para tal, também serd investigado se ha regies do cérebro com uma
ativacio maior que outras durante a atividade mental em questdo que se deseja identificar. Saber de tal informacdo podera
servir de auxilio para um trabalho futuro cuja a aplicacdo é similar a este projeto.

1.2. Objetivo

Realizar identificagdo de esforco cognitivo através de processamento de sinais eletroencefalogréficos utilizando SVM
e RF, comparando acuracia e precisdo desses dois métodos. Além disso, verificar se ha regides encefalicas com maior
estimulacgdo que outras durante uma atividade de empenho mental se comparar uma aquisi¢do durante descanso.

1.3. Justificativa

Um exemplo de ambiente em que o esforco cognitivo é altamente requisitado é no contexto educacional. Ocorrem na
maioria do tempo situagGes em que se faz necessaria a concentracao, e seria Util saber se o0s estudantes estdo tendo um
desempenho satisfatério nesse sentido.

Com relacdo a extragdo de caracteristicas, a FFT tem sido comprovadamente um algoritmo que auxilia
satisfatoriamente para identificagdo/classificacdo de atencgdo utilizando sinal de EEG de acordo com (Balasubramanian,
2014; Purnamasari e Junika, 2019; Peng et al., 2020; Aziz, 2017; Bird et al., 2018; Edla, 2018 e Zhang et al., 2021) em
que a segmentacdo em bandas de frequéncia foi utilizada como pardmetros de entrada para classificadores.

No que se refere a efetivamente reconhecer um estado de esforgo cognitivo, métodos de inteligéncia artificial foram
satisfatoriamente utilizados, e tratando especificamente de SVM e RF, os dois métodos foram efetivamente impostos a
aplicacdo em questéo, e com a motivago a mais por terem baixa complexidade, podem ser colocados em aplicacGes de
sistemas embarcados segundo (Edla, 2018 e Fraiwan, 2012).

O algoritmo de SVM ¢ classicamente utilizado para tarefas de separacéo de duas classes, sendo muito bem aplicavel
a essa situacdo e tendo produzido bons resultados de acordo com (Purnamasari e Junika, 2019 e Peng et al., 2020). Outra
caracteristica favoravel do SVM para o contexto € o fato de esse tipo de modelagem apresentar bons resultados para uma
situacdo em que o dado de entrada possui relativamente uma baixa quantidade de exemplos se comparada ao ndmero de
parametros (Pinheiro, 2015).

J4 RF é habitualmente utilizado em tarefas binarias também e produziu resultados satisfatérios para aplicacdes
similares de acordo com (Bird et al., 2018 e Edla, 2018). Adicionalmente, por ser um classificador do tipo ensemble (mais
detalhes sobre um classificador desse tipo serdo mostrados no Topico 2.4.3) produz uma robustez maior e se aplica bem
a uma situacdo que conta com poucos exemplos para treinamento, porém muitos parametros, exemplo que teria uma
chance consideravel de underfitting.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Sinal Eletroencefalografo

Os sinais de EEG sdo a representacdo da atividade neural. Sua aquisicdo € feita por multiplos eletrodos, normalmente
de forma n&o invasiva, colocados sob o couro cabeludo.

A atividade elétrica cerebral se manifesta de maneira ritmica relativamente padronizada de cinco principais formas:
alpha (a), theta (6), beta (5), delta (J), e gamma (y). Ainda existem autores como (Purnamasari e Junika, 2019) que fazem
uma segmentacao um pouco diferente, dividindo o intervalo beta em baixo (14-20 Hz) e alto (20-30 Hz) e caracterizando
como estados mentais distintos para os dois intervalos. Portanto, segmentar o espectro de mais de uma forma é uma
estratégia para investigar aspectos do sinal e podendo ser usada para gerar diferentes caracteristicas como entrada aos
algoritmos de classificacdo. Uma representacdo tipica pode ser observada na Tab. 2:

Tabela 2. Exemplo de estados mentais para cada espectro de sinal de EEG de acordo com (Sanei, 2007).

Onda Intervalo tipico
delta () 0,5-4Hz
theta (6) 4-75Hz
alpha (a) 7,5-14 Hz
beta (B) 14 -30 Hz
gama (y) 30 -60 Hz

Existe uma indicagdo feita para o posicionamento dos eletrodos pela Federacdo Internacional de Sociedades de
Eletroencefalografia e Neurofisiologia Clinica. O nome dessa convencdo € denominado de Sistema 10-20, que recebeu
essa nomenclatura devido a medida de distancia ser posicionada entre 10 e 20% do tamanho disponivel do couro cabeludo.
Normalmente os eletrodos Al e A2 sdo conectados proximos, respectivamente, a orelha esquerda e a direita. Os eletrodos
restantes sdo frontal-polar (Fpl, Fp2), frontal (F3, F4, Fz, F7, F8), central (C3, C4, Cz) parietal (P3, P4, Pz), occipital
(01, O2) e temporal (T3, T4, T5, T6). Um exemplo de posicLonamento pode ser observado na Fig. 3.

INIOH

Figura 3. Representacgéo do padréo 10/20 (Sanei, 2007).

2.2. Identificacdo de Esforco Cognitivo

Em individuos saudaveis e adultos, o sinal de EEG apresenta uma diferenciacdo, no que se refere a amplitude e
frequéncia, quando por exemplo estdo acordados ou dormindo.

Segundo (Rodriguez-Larios, J., et al., 2020 e Winnie, 2017), uma amplitude de sinal de EEG maior no espectro de
ondas Theta foi adquirida em eletrodos da parte frontal da cabe¢a quando sujeitos executavam atividades que exigiam
esforco cognitivo, se comparada a amplitude adquirida em outras regides quando a situacao exigia menos esforgo.

Além disso, no trabalho de (Katahira, K., et al., 2018) foi encontrada uma maior atividade elétrica nos eletrodos da
parte frontal, no espectro de ondas Theta para quando os sujeitos estavam realizando operages aritméticas.

2.3. Transformada Répida de Fourier

Existe um conceito denominado projec¢do, que significa representar um sinal matematico em fungéo de outros
sinais, chamados sinais base. A Transformada de Fourier expressa uma funcdo em relagdo a funcdes base senoidais, e
com isso o sinal original é decomposto para ser representado no dominio da frequéncia. Portanto, agora serdo evidenciadas
caracteristicas em frequéncia dessa expressdo (Vetterli M., et al., 2014). Este autor descreve detalhadamente como realizar
matematicamente a Transformada de Fourier, a Transformada Rapida de Fourier e como calcular a Energia do sinal
desejado.
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2.4. Técnicas de Classificacdo

O objetivo central do contexto de aprendizagem de maquina se apoia no sentido de enquadrar dados a uma determinada
classe. Se essa divisdo de grupos for previamente bem definida, o algoritmo de classificador é definido como
supervisionado. E notdrio que essa linha se encaixa no contexto descrito, visto que o dado usado como base é do tipo
rotulado.

No caso do sinal do EEG, a subdivisdo em bandas de frequéncias vinculadas a sua energia é a caracteristica central
para possibilidade de classificacdo do estado mental de um individuo. Portanto o processamento é essencial para a
extracdo de caracteristicas que podem levar o classificador a ter um desempenho desejado.

Diferentes amplitudes de ondas Theta, Alfa, Beta e Gama podem ser relacionadas como indicadores de um estado
mental de esforco cognitivo, segundo (Sanei, 2007; Aziz, 2017; Purnamasari e Junika, 2019). Existe a tendéncia a crer,
portanto, que o problema se encaixa bem ao paradigma de aprendizagem de maquina.

2.5. Eficiéncia dos Classificadores

Para analisar a eficiéncia dos classificadores sera efetuada a verificagdo de desempenho baseado no modelo de classes
positivas e negativas e preenchimento de Matriz de Confusdo, que é uma métrica comumente utilizada para aferir a
performance de algoritmos de classificagdo. Esse mapeamento possui as seguintes possibilidades (Visa et al., 2011)

A Matriz de Confuséo é populada de acordo como o seguinte exemplo:

Tabela 3: Representacdo de Matriz de Confuséo.

PREDICAO

REAL IDADE POSITIVA NEGATIVA
POSITIVA Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
NEGATIVA Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Feito isso podem ser calculadas as métricas de desempenho do classificador. A acuracia (A) define a porcentagem de
acerto efetivo.

_ VP+VN
~ VP+VN+FP+VN
1)

Também seréa calculada a Precisdo (P) para as duas categorias:

VP (2)

T VP+FP

VN (3)

T UN+EN'
3. METODOLOGIA

Primeiramente foi feito a aquisicdo de um banco de dados cuja natureza da pesquisa seja semelhante com a que €
proposta neste trabalho. O banco de dados escolhido foi o que serd melhor descrito no Item 3.1. Nesse experimento em
questdo, os participantes ficaram parte do tempo descansando de olhos fechados e na outra parte do tempo realizando
subtragdes aritméticas. Essa situa¢do serviu como parametro em que possa ser feita a distingdo entre estados de descanso
e estado de atencéo, respectivamente.

Posteriormente foi feito o processamento de sinais, transformando para o dominio da frequéncia, remocéo de ruido e
segmentacdo em bandas de frequéncia. Com isso, essas caracteristicas foram utilizadas para realizar a distingéo entre
esfor¢o cognitivo e descanso utilizando SVM e RF.

A implementacdo do sistema de um modo geral foi feita utilizando Python3 que conta com uma grande quantidade de
bibliotecas Uteis para aplicagdes de processamento de sinais (como Scipy e Numpy), de algoritmos de classificagdo (como
Scikit Learn), e de anélise grafica (como Pandas, Seaborn e Matplotlib). Além disso, a facilidade e popularidade da
plataforma torna mais préxima a possibilidade de um trabalho posterior.

3.1. Banco de Dados
O banco de dados utilizado como referéncia para este trabalho foi o dos pesquisadores (Zyma et al., 2019), e nesse

experimento foi utilizado o Neurocom EEG de 23 canais. Os eletrodos foram colocados no couro cabeludo de acordo
com o padrdo internacional 10/20.
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O formato do banco de dados é EDF e para melhor manipulagéo sera feita a conversao para o formato CSV por meio
da biblioteca Mne. Para fazer a extracédo, segmentacdo e visualizagdo dos dados dos algoritmos sera utilizada a biblioteca
Pandas e Csv. Para eventuais manipulacdes de dados também sera utilizada a biblioteca Numpy.

3.2. Processamento de sinais

Primeiramente foi feito um fatiamento da quantidade de dados a fim de ter mais parametros para serem utilizados no
treinamento. O tempo realizado em cada experimento é mais que o suficiente para adquirir caracteristicas em frequéncia.
O tempo escolhido foi de 30 segundos, entdo haverd em média 30 ciclos de ondas Theta, ou pelo menos 200 ciclos de
ondas Alfa, por exemplo. Via de regra, em média 10 segundos ja sdo suficientes para extrair caracteristicas de sinal de
EEG (Sanei, 2007). No trabalho de (Carrién-Ojeda, D., et al., 2019) foi constatado uma eficiéncia de 90% para
identificacdo de uma pessoa por meio de sinal de EEG e DWT, tendo utilizado apenas 2 segundos.

Em relagdo ao tratamento do sinal, o padréo utilizado, e que também sera aplicado nesse desenvolvimento, as técnicas
que serdo apresentadas sdo:

e  Segmentacdo em cinco bandas do sinal: Theta (de 0,5 Hz a 7,5 Hz, incluindo portanto o espectro de ondas Delta
nessa segmentacdo, e nomeando de Theta apenas por preferéncia), Alfa (de 7,5 Hz a 14 Hz), Beta Baixa (14 Hz a 20 Hz),
Beta Alta (20 Hz a 30 Hz) e Gama (30 Hz a 60 Hz).

e  Calculo das energias dessas bandas, para que essas sejam utilizadas como caracteristicas para os classificadores;

3.3. Classificacdo

Inspirado em teses similares como para (Balasubramanian, 2014; Purnamasari e Junika, 2019; Peng et al., 2020; Aziz,
2017; Bird et al., 2018; Edla, 2018 e Zhang et al., 2021) ¢é buscado nesse trabalho utilizar as técnicas de aprendizagem
de maquina SVM e RF.

Para implementacdo do algoritmo de SVM e de RF também serd utilizado o pacote svm e ensemble da biblioteca
sklearn (Pedregosa F., et al. 2011), respectivamente.

4, RESULTADOS
O esquema geral do projeto de detecgdo de esforco cognitivo pode ser observado na Fig. 4.

A legenda para esse esquema é: elipse para dados do banco de dados, retadngulo para implementac&o de algoritmos e
retangulo com titulo sublinhado para resultado final.

Primeiro algoritmo

« Parte 1: Importar dados e converter de CSV para Dataframe N———

P = BN

//Dados Extraidos de EEG\
” R ’ e )
« Parte 3: Segmentagéo e Calculo de energia (Equagao 4) \\ no dominio do tempo //

« Parte 2: Realizar FFT de cada eletrodo (Equagao 3)

« Parte 4: Organizagao final para utilizar como parametros S -

Parémetros de energia em
bandas de frequéncia de
20 eletrodos

Segundo algoritmo

« Parte 1: Preparagao do dado

Resultados da classificacéo|
« Parte 2: Balanceamento do dado

« Parte 3.1: Treinamento de SVM e RF sem afinacao Hiper Parametro « Acuracia

« Parte 3.2: Treinamento de SVM com afinagéo de Hiper Pardmetros « Precisio
« Parte 3.3: Treinamento de RF com afinagao de Hiper Parametros  Grafices

« Parte 4: Visualizagao de dados

Figura 4. Esquema geral do projeto de identificacdo de esforgo cognitivo.

o] cédigo para 0 primeiro algoritmo pode ser encontrado em:
https://github.com/lucasrfsb/EEG_Attention/blob/dev/EEG_ENERGY .py e 0 do segundo em:
https://github.com/lucasrfsb/EEG_Attention/blob/dev/Attention_EEG_SVM_RF.ipynb .
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B8 W N W= O

279

FP1_THETA

0.003122
0.003605
0.003238
0.002924

0.002708

0.017603
0.012351
0.010578
0.008294

0.011787

FP1_ALFA FP1_LOW_BETA FP1_HIGH_BETA

0.000746
0.000666
0.000703
0.000697

0.000764

0.001304
0.001250
0.001124
0.000932

0.001186

0.001290
0.001151
0.001059
0.001280

0.001208

0.000946
0.000720
0.000813
0.001500

0.001903

0.003108
0.003855
0.003332
0.003898

0.003596

0.000722
0.000617
0.000886
0.000572

0.000585

FP1_GAMMA

0.000984
0.001076
0.001057
0.001035

0.001209

0.000534
0.000463
0.000451
0.001109
0.001153

FP2_THETA

0.005411
0.006041
0.006116
0.005723

0.004032

0.026915
0.024394
0.017699
0.002390
0.004362

FP2_ALFA FP2_LOW_BETA FP2_HIGH_BETA

0.001114
0.000956
0.001001
0.000899

0.000965

0.001756
0.001063
0.001011
0.000732

0.001039

0.001699
0.001577
0.001324
0.001609

0.001529

0.000780
0.000664
0.000729
0.002013

0.002633

0.003875
0.004728
0.004140
0.004823

0.004449

0.000780
0.000588
0.000940
0.000458

0.000625

FP2_GAMMA

0.001397
0.001484
0.001483
0.001454

0.001588

0.001292
0.000297
0.000322
0.001094

0.001022

F3_THETA

0.007081
0.005199
0.004321
0.004187

0.004251

0.011065
0.004792
0.005207
0.002618
0.004459

F3_ALFA F3_LOW_BETA

0.001243
0.001226
0.001103
0.001242

0.001402

0.001165
0.001229
0.001073
0.001049

0.001450

0.002075
0.001922
0.001612
0.002095

0.001964

0.001000
0.000637
0.000747
0.001456

0.002224

280 rows x 101 columns

Figura 5. Demonstracéo de parametros de eletrodos em 5 bandas de frequéncia.

Primeiramente foi feito o treinamento com os hiperpardmetros de valor padrdo, ou seja, que as bibliotecas
disponibilizam como padrdo. Como o afinamento de hiperparametros sempre ira gerar resultados melhores, ndo serdo
mostrados os resultados da eficiéncia dos classificadores sem o afinamento.

Posteriormente foi feita, para ambos os modelos, a Otimizagao de hiperparametros, que foram os que estdo no Quadro
2. Os modelos foram treinados, separadamente, com a combinagdo de todas as possibilidades de hiperparametros, sendo
que a escolha dos intervalos para cada hiperparametro foi feita de maneira estocéstica.

Quadro 1. Hiper Parametros utilizados nos dois modelos.
Support Vector Machine Random Forest

Bootstrap:

Parimetro C: Ativado e Desativado

0,1;1; 10; 100

Altura maxima: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100

Maximo de pardmetros por separac&o:
Raiz quadrada e log2

Parametro v:

1,0:0.1;0,01; 0,001 Minimo de amostras por folha:

1,2,4

Minimo de amostras por separacdo:

2,5,10
Kernel:

RBF; Polinomial; Sigmoid

Numero de estimadores: 200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400,
1600, 1800, 2000

Para cada modelo foram executadas as op¢des descritas no Quadro 1 e com isso foram gerados os resultados descritos
na Tabela 4. Os hiperparametros escolhidos algoritmicamente estdo descritos no Quadro 2.

Tabela 4: Eficiéncia dos classificadores com o afinamento dos Hiper Parametros.

VP VN FP EN A P
Atento
Support 81%
Vector 13 50 3 4 90% Desatento
Machine 93%
Atento
Random 1% 0
Forest 16 52 1 1 Desatento
98%
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Quadro 2. Hiper Parametros selecionados nos dois modelos.

Maquina de Vetores YC 3%01
de Suporte Kernel: RBF

Bootstrap: Ativado
Altura Maxima: 50
Maximo de parametros por separacdo: Raiz quadrada
Minimo de amostras por folha: 1
Minimo de amostras por separacéo: 2
NUmero de estimadores: 1000

Floresta Aleatoria

Com base no valor dos pardmetros que foram selecionados na Maquina de Vetores de Suporte é possivel concluir que:
devido ao parametro C com um valor alto, o algoritmo penalizou bastante amostras que ndo estavam de acordo com o
enquadramento. Em razdo de um baixo valor de y, o modelo ndo ficou muito complexo, ou seja, cada amostra ndo
influenciou um espago pequeno ao seu redor (area de influéncia do raio). Foi eleito como Kernel o RBF Gaussiano, pois
ele possuiu uma melhor capacidade de generalizagéo.

Observando os parametros indicados pelo modelo de Floresta Aleatdria resulta-se que: o bootstrap ativado aumenta a
variabilidade das amostras de entrada, o que faz sentido para o problema deste trabalho, por ter um baixo ndmero de
amostras. A altura maxima néo foi até a poda maxima da arvore, pardmetro que poderia levar ao overfitting. O minimo
de amostras por folha e por separac¢éo foi um nimero pequeno devido ao reduzido nimero de amostras do problema deste
trabalho e da complexidade do modelo resultante, se esse nimero minimo fosse alto significaria que o algoritmo ndo iria
precisar de muita especificidade.

Energia média dos eletrodos FP1, FP2, F7, F8 e 02 no espectro Theta

arget_class
0.014 = o
—, 0.012
N
:E- 0.010
o~
>
— 0.008
8
2 0.006
(7]
c
@ 0.004
0.002
0.000
FP1 THETA FP2_THETA F7_THETA F8 THETA 02_THETA
eletrodos
Figura 6. Comparativo da Energia média em Volt2.Hz de todos eletrodos do sistema 10-20 para espectro
Theta.

Alguns eletrodos tiveram destaque na diferenca de energia observada para o espectro de frequéncia Theta, conforme
mostra a Fig. 6.. Esses eletrodos foram os da parte frontal (FP1, FP2, F7 e F8) e occipital, O2 principalmente. Resultados
similares foram relatados por (Lim S., et al., 2019), em que foi descrito uma maior ocorréncia de ondas Theta no estado
de imersédo para os eletrodos FP1, FP2 e O2. Também para (Rodriguez-Larios, J., et al., 2020 e Winnie, 2017) ondas
Theta na parte frontal foram relacionadas com alto nivel cognitivo.

Ressalta-se que houve uma discrepancia maior para os eletrodos da parte frontal polar, frontal e occipital, levando a
crer que para discernir entre os estados mentais de atencdo e relaxamento bastariam esses eletrodos, e ndo todos como
proposto no Sistema 10-20. Mais especificamente, como houve essa disparidade maior no espectro de ondas Theta,
bastaria a analise nesse intervalo de frequéncia para que se possa discernir o estado mental de esforgo cognitivo do estado
de descanso.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi comparada a energia em frequéncia de sinais de EEG para os estados mentais de descanso com
olhos fechados e ao realizar conta aritmética. Para isso foi feita a segmentacdo em cinco bandas de frequéncia e utilizacao
essas informacgBes como pardmetros a serem utilizados nos classificadores Maquina de Vetores de Suporte e Floresta
Aleatéria. Como resultado foi possivel obter, para o primeiro modelo, uma acuracia de 90%, precisdo de 81% para 0
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estado de esforco cognitivo e precisdo de 90% para estado de descanso. E para o segundo modelo foi possivel obter uma
acuréacia de 97%, precisao de 94% para o estado de esforco cognitivo e precisao de 98% para o estado de descanso. Além
disso, houve destaque para uma diferenca significativa de energia para o grupo de eletrodos das partes frontal polar,
frontal e occipital no segmento de ondas Theta. Essa importancia encontrada para discernir os estados mentais conclui
que € possivel fazer essa identificagdo de esforgo cognitivo em relagdo ao estado de descanso com apenas esse grupo
reduzido de eletrodos e fazendo analise apenas do espectro Theta.

6. HIPOTESE E TRABALHOS FUTUROS

A extracdo de sinal de eletroencefalografia da forma néo invasiva ndo influenciaria a presenca de um aluno em uma
aula significativamente. Portanto, os dados de sinal de EEG daquela situacdo podem ser adquiridos e posteriormente
analisados para identificar se o aluno estava realmente em um estado de esforco cognitivo adequado.

Como na base de dados pesquisada e utilizada neste trabalho é possivel ter acesso ao nimero de operacoes aritméticas
realizadas corretamente pelos sujeitos, hipoteticamente em um projeto futuro pode ser feita a relagdo entre um bom
rendimento em esforco cognitivo com a atividade elétrica obtida em determinadas regides encefélicas

Um suposto projeto como esse descrito na hipotese teria como base este trabalho. Além disso, poderia haver o
desenvolvimento da andlise para que fosse feita uma identificacdo de alguma anomalia cognitiva utilizando a abordagem
de estudo no dominio frequéncia e técnicas de Inteligéncia Artificial.
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IDENTIFICATION OF COGNITIVE EFFORT THROUGH EEG SIGNAL
PROCESSING USING SVM AND RF
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Abstract. Attention is highly desirable in uncountable situations and even vital in others. On daily basis it is essential
that the subject is fully aware so that he has the best possible performance in the activity he is doing. To do so, this work
goal is to make a cognitive effort detection using eletroencephalographic signal processing and making use of two
machine learning algorithms: Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF). This paper base will be a EEG
signals dataset, in which candidates passed a fraction of the acquisition time in rest with their eyes closed, and a fraction
making mental arithmetic. To accomplish the detection, energy extraction, and segmentation in the frequency domain of
the acquired signals were performed to be used as input parameters in the cited machine learning algorithms. In this
work, one goal was to compare accuracy and precision of these two techniques, and it performed with an accuracy of
90% and 97% for SVM and RF classifiers, respectively; and a precision for the cognitive effort category of 81% and
94% for these two classifiers, respectively. The other goal of this study is to find out if there are encephalic regions with
more activation during the cognitive effort if compared to the rest state, and it was found a bigger energy, for the Theta
waves spectrum, acquired in the frontal polar, frontal and occipital region electrodes if compared to the acquired in
other electrodes.

Keywords: Signal Processing, EEG, Cognitive Effort, SVM, RF
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