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MRMR Aplicado a Sinais de EEG para
Classificacao de Emocgoes
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Resumo— A classificacio de emocdes através do uso de sinais
de EEG ¢ um assunto que tem atraido a atenciio de pesquisadores
de diversas areas, inclusive relacionado ao desenvolvimento de
interfaces cérebro-maquina. Neste trabalho, focamos na etapa
de reducio de dimensionalidade, necessaria antes da etapa de
classificacdo. Propomos uma alteracio no método de Maxima
Relevancia Minima Redundincia (MRMR) de forma a trabalhar
com o sinal de EEG sem a necessidade de uma etapa de
discretizacdo. Mostramos como o método proposto melhora
significativamente o desempenho dos classificadores quando com-
parado ao classico PCA ou mesmo ao uso de todas as informacoes
disponiveis.

Palavras-Chave— Classificacido de emocdes, Reducao de dimen-
sionalidade, PCA, MRMR, sinais de EEG.

Abstract— Emotion classification through EEG signals has
attracted the attention of researchers in several fields, inclu-
ding those studying brain-computer interfaces. This work focus
on feature selection necessary to achieve a good classification
performance. We propose a modification on the Maximum
Relevance Minimum Redundance method, applying it to EEG
signals without the need of a discretization step. We show
how the proposed method significantly improves the classifiers
performance when compared to the use of classical PCA.

Keywords— Emotion classification, feature selection, PCA,
MRMR, EEG signals

I. INTRODUCAO

O entendimento e o conhecimento das emocdes é assunto
de interesse de pesquisadores em diversas areas, buscando
entender desde as influéncias que as emogdes geram no
cotidiano e nas interacdes sociais do individuo, até como
essas emogdes sdo geradas do ponto de vista fisioldgico.
Estudos que propdem entender como as emogdes sdo geradas e
interpretadas no corpo do individuo sdo realizados levando em
conta diferentes aspectos, tais como expressdes faciais [1][2],
atividade cardiaca [3][4] ou atividades cerebrais [5][6].

Um dos métodos que pode ser usado para estudos de
emocdes baseados em atividades cerebrais € o uso de sinais de
Eletroencefalograma (EEG) [7], um método de monitoramento
eletrofisioldgico que € utilizado para registrar as atividades
elétricas do cérebro. O uso dessa metodologia consiste em
coletar os sinais elétricos das atividades do cérebro, com uso
de eletrodos, e assim fazer o tratamento € a analise sobre esses
dados.
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Neste estudo, procuraremos elicitar e classificar dois tipos
de emocdo: alegria e nojo. Para a andlise dos dados coletados,
uma série de etapas sdo necessdrias, incluindo filtragem, jane-
lamento e remocao de artefatos. Os movimentos involuntarios
que geram interferéncia no sinal coletado, como piscadas e
movimentos musculares, sio chamados de artefatos. Adicio-
nalmente, muitas vezes € necessdrio efetuar uma redugdo na
dimensionalidade dos dados antes da etapa de classificagdo. O
foco deste trabalho estd justamente nesta etapa.

Um dos métodos mais utilizados na literatura para reducao
de dimensionalidade em estudos de sinais de EEG voltados
para classificacdo de emogdes é a Andlise de Componentes
Principais (PCA - Principal Component Analysis) [8]. Outro
método existente na literatura é aquele de Minima Redundan-
cia Méaxima Relevancia (MRMR) [9][10], que utiliza o cdlculo
da informagdo mutua para buscar componentes que tenham a
maior relevancia e a menor redundincia, quando comparados
a uma classe pré-definida. O MRMR jé foi usado dentro dos
contextos de classifica¢do de doencas [11][9][10], classificacdo
de emocdo [12][13] e predig¢do de alergia [14].

Nas aplicagdes citadas, o MRMR sempre foi aplicado num
contexto no qual os sinais sdo primeiramente discretizados.
No contexto deste trabalho, aplicaremos o método MRMR
diretamente ao sinal de EEG coletado e pré-processado (apds
a remogdo dos artefatos). Assim, ndo discretizaremos os dados
antes da aplicagdo do algoritmo. O desempenho da técnica sera
comparado com o resultado obtido com o PCA.

Por fim, ap6s a etapa de reducdo de dimensionalidade,
o sinal serd finalmente classificado. Os classificadores mais
comuns, utilizados dentro do contexto de classificacdo de
emocgdes, sdo o Linear Discriminant Analysis (LDA) [15] e
o Support Vector Machine (SVM) [16]. Utilizaremos os dois
no contexto deste trabalho para compararmos os resultados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
detalha os métodos para a reducdo de dimensionalidade. A
Secdo III especifica o processo de elicitacdo das emogdes € a
aquisicdo de sinais de EEG, incluindo o pré-processamento
dos sinais coletados. A Secdo IV apresenta as simulagcdes
e os resultados obtidos e na Sec¢do V sdo apresentadas as
conclusoes.

II. METODOS PARA REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Iniciaremos esta secdo com uma breve descricao do cléssico
método de Andlise por Componentes Principais (PCA). Na
sequéncia, abordaremos o método MRMR que € o foco deste
trabalho.
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A. Andlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais € um método bastante
utilizado em reducgdo de dimensionalidade. Ele consiste em re-
duzir a dimensionalidade de um conjunto de dados que contém
um grande nimero de varidveis inter-relacionadas, buscando
um conjunto menor que tenha a menor redundancia possivel
e que ainda assim represente, da melhor forma, o conjunto
inicial. Isso é obtido gerando um novo conjunto de varidveis,
que sdo denominadas de componentes principais. O método
acaba sendo bastante utilizado devido a sua simplicidade:
somente estatisticas de segunda ordem sdo utilizadas, ou seja,
todo o processo € baseado somente no uso de correlagdes entre
0s sinais.

As componentes extraidas pelo PCA sdo descorrelacionadas
e ortogonais entre si, e sdo ordenadas de forma que a primeira
componente principal extraida é a que representa a maior
varia¢do dentro do conjunto de dados [8].

B. Minima Redunddncia Mdxima Relevincia

O MRMR (Minima Redundiancia Mdxima Relevancia) é
um algoritmo que vem ganhando popularidade na reducdo de
dimensionalidade. Foi proposto pela primeira vez em 2005 [9],
demonstrando que, com base em um conjunto de dezenas de
milhares de genes, € possivel selecionar um subconjunto que
apresenta uma melhor precisao para detec¢do de uma doenca.

O MRMR seleciona um subconjunto de caracteristicas
(features) que apresenta um ganho de precisdo, levando em
consideracdo a importancia das caracteristicas e as dependén-
cias estatisticas entre elas. Mesmo que duas caracteristicas
sejam altamente relevantes, a selecdo das duas pode adicionar
mais complexidade ao modelo aumentando a possibilidade de
overfitting no momento da classificagdo. Devido ao fato de
serem altamente correlacionadas (alta redundéancia) utilizar as
duas caracteristicas, ndo acrescenta informagdes significativas
ao modelo.

Neste artigo, medimos a relevancia das caracteristicas a par-
tir da informac¢@o mitua com relagdo a uma classe, conforme
proposto em [9][10]. O objetivo é que a caracteristica esco-
lIhida tenha a maior relevancia no que se refere a representacio
da classe em questdo, maximizando a informagdo mutua entre
as duas, mas a0 mesmo tempo, a caracteristica escolhida ndo
pode ser redundante face a outras ja escolhidas, minimizando
assim a redundincia.

A informagdo mitua entre duas varidveis aleatérias X e Y é
definida com base em sua densidade de probabilidade conjunta
p(x,y) e as respectivas densidades de probabilidade marginais

p(z) e p(y):

p(xhyj)

I(z,y) = Y _p(i,y;)log p(xi)p(y;)

i,J

6]

Calcular a informacdo mutua de varidveis continuas ndo é
uma tarefa simples, devido a necessidade de se estimar as den-
sidades de probabilidades (pdf - probability density function)
envolvidas, e principalmente a densidade de probabilidade

conjunta. Na grande maioria dos trabalhos existentes na litera-
tura, os dados sao discretizados [9][10], [11]. Neste trabalho,
no entanto, utilizaremos o método de janela de Parzen [17]
para estimar as densidades de probabilidades necessdrias a
partir das amostras disponiveis dos sinais em questdo. Tal
método j4 vem sendo utilizado, com bom desempenho, na
estimativa de informagdo mutua dentro de outros contextos
[18][19][20].

Dadas N amostras de um processo estocdstico x, podemos
estimar sua densidade de probabilidade fazendo:

1 & T — T
p(@) =D ko (g) @
i=1

onde k, € uma funcdo kernel, z; € a i-ésima amostra de x e
o € a largura da janela. Parzen comprovou que, com o kernel
e a largura escolhidos corretamente, é possivel estimar p(x)
de forma que ela pode convergir para a densidade verdadeira
p(z), quando N tende ao infinito [21]. Na literatura, a fun¢do
mais utilizada como kernel é a Gaussiana. Para o caso de
uma tunica varidvel, como na estimativa de p(x), podemos
usar Kk, = G, definida como:

1 —|x; — z;)?
—1j) = —=——exp | —s5"— | . 3
V2o 20
No entanto, para o caso da probabilidade conjunta p(zx,y),
€ necessdrio usarmos a estimacao multivariada. Considerando

um vetor z;; = [(z; — z;) , (y; — y;)] com amostras de x e y,
a estimativa serd dada por

1 & Z—Z;j
P =5 K (U ”), )
1,7

onde K(-) é uma funcdo kernel multivariada ja que opera
sobre vetores € ndo mais sobre escalares. Novamente, a
funcdo kernel mais utilizada na literatura é a fun¢do Gaussiana
multivariada dada por:

Ty —1
S (_ZE2Z> )
(2m) |2

GU (.’Ei

KE(Z) =

onde d € a dimensdo de z, > é a matriz de covaridncia de z
e |X| é o seu determinante. Neste caso, Y. serd uma matriz de
dimensdes 2 x 2.

Tendo estimado as densidades de probabilidades necessa-
rias, podemos voltar ao algoritmo MRMR propriamente dito.
O primeiro passo é definir um conjunto de classes ¢ =
{c1,¢2,...;ear}, levando em conta a tarefa de classificagdo
dos sinais em questao.

Depois de definido o conjunto ¢, é necessdrio determinar,
dentre as caracteristicas disponiveis (no caso deste artigo, os
sinais dos eletrodos do EEG), quais sdo mais relevantes tendo
em vista o conjunto c. Para isto, calculamos as informagdes
mutuas entre os sinais disponiveis z; € €, onde € representa o
conjunto com todos os sinais (features) disponiveis, e a classe
¢, I(x;,¢). Apés este processo, passamos entdo para a fase que
busca a minimizagdo da redundancia. Para isto, sdo calculadas
as informagdes mutuas entre o sinal x; e todos os outros sinais
que ja fazem parte do subconjunto S que estamos procurando,
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I(z;,2;) onde z; € S e S é o subconjunto das features ja
escolhidas.

Como precisamos otimizar as medidas de informagdo mitua
diferentes, e uma precisa ser maximizada enquanto que a outra
¢ minimizada, existem duas possibilidades para compormos
estes dois critérios: considerar a diferenca entre as duas
informagdes mutuas (DIM):

1
5,12)&‘ I(xi,c)—ﬁ I(z,x;) | , (6)

onde |S| é a cardinalidade de S, ou entdo considerar o
quociente entre as duas (QIM):
max | I(zi; ) . 7
T, €EC m ijES I(.Ti, a:j)

Neste trabalho, escolhemos utilizar o critério QIM dado por
(7),visto que o mesmo obteve o melhor desempenho quando
testado em [10], ainda que em outro contexto. A cada iteragdo,
a nova caracteristica escolhida € inserida em S, até obtermos o
nimero de caracteristicas (features) desejado. Em Algoritmo 1
¢ exibido um pseudocédigo do mRMR, no qual, para facilitar
a notagdo, | - | é a cardinalidade do conjunto.

Algoritmo 1 Minima Redundéncia Maxima Relevancia
Entradas: Dataset z, classe ¢, nimeros de features a serem
selecionadas n

Saida: Conjunto de features selecionadas S
1: para i < 1 até |zl faca

relevancia(i) = I(x;, ¢)

: fim para

: S[1] = max(relevancia)

: exclui-se S[1] de = e também de relevancia ja que esta
ja é a primeira feature selecionada.

6: para i < 2 até n faca

7: para j < 1 até |zl faca

8

9

2 I(xy, S[K])

S =
: redundancia(j) = s / IS|
10: fim para
11: S[i] = max(relevancial(redundancia+0,0001))
12: exclui-se S[i] de = e de relevancia
13: fim para

III. AQUISICAO DOS DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

Os sinais de eletroencefalograma (EEG) foram coletados na
Universidade Federal do Vale de Sao Francisco (UNIVASF),
utilizando o Eletroencefal6grafo Brain Wave II - Neurovirtual,
com a configuragcdo de 19 eletrodos, posicionados conforme
o sistema internacional 10-20. Os registros foram gravados
continuamente a uma taxa de amostragem de 200Hz.

Foram selecionados 23 voluntarios, dentre eles 9 do sexo
masculino e 14 do sexo feminino, com uma média de idade
de 24,43 + 4,38 anos.

Durante a coleta dos sinais de EEG, os participantes foram
submetidos a estimulos audiovisuais, assistindo uma sequéncia
de 6 videos, conforme exibido na Figura 1, cada video com

duragdo de 20 segundos. Esse procedimento assemelha-se
ao que foi feito em [6]. Os videos 1, 3 e 6 se referem
a emogodes positivas e os videos 2, 4 e 5 sdo relacionados
a emocOes negativas. Houve um intervalo de 5 segundos
entre a exibicdo de videos sucessivos no qual os participantes
nio foram submetidos a um estimulo audiovisual, e nesses
periodos foram extraidos os sinais considerados como linha
base.

Fig. 1. Imagens que representam os videos exibidos para despertar as
emocdes, na ordem de apresentacdo.

Os videos foram utilizados de forma a induzir emog¢des nos
participantes, considerando trés parametros: classificacdo da
expressao emocional sentida, compatibilidade e intensidade.
Apds a coleta dos sinais, cada participante respondeu um
questiondrio on-line (utilizando Google Forms), de acordo com
os procedimentos de Self-Assessment Manikin (SAM) [22],
o qual avalia trés aspectos associados as respostas afetivas:
prazer (compatibilidade), excita¢@o (intensidade) e dominancia
(controle). Esse procedimento foi o mesmo adotado por [23].

Os sinais foram filtrados na faixa de frequéncia entre 1 -
45 Hz, e pré-processados fazendo-se a remocdo de artefatos
através do algoritmo SOBI (Second Order Blind Identification)
[24], algoritmo muito usado para este fim. A andlise tempo-
frequéncia foi implementada utilizando a fung¢do newtimef do
EEGLAB, Matlab [25]. O sinal foi dividido em 3 bandas de
frequéncia, Alfa (8 a 13 Hz), Beta (14 a 30 Hz), e Gama
(31 a 45 Hz), com uma variacdo de 1 Hz entre cada faixa.
Logo apés foram extraidas as poténcias médias dos sinais em
cada faixa de frequéncia, assim como para o sinal incluindo
todas as faixas. Em [26] temos mais detalhes referente ao pré-
processamento deste dataset.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO

Estudos anteriores [26][27][28][29][30] mostram que, abor-
dando o problema de classificacio de emogdes através de
sinais de EEG, a banda Alfa é a que apresenta maior ati-
vidade. Adicionalmente, tomando por base os dados coletados
(descritos na Secdo III), andlises prévias realizadas em [26]
mostraram que os sinais coletados durante a exibi¢do dos
videos 1 e 4 possuem uma qualidade melhor, e com menos
artefatos. Adicionalmente, as respostas do questiondario SAM
foram mais representativas nestes videos, indicando que houve
realmente a elicitacdo das emocdes pretendidas. Com base
nessas informagdes, os sinais coletados durante a exibicdo
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destes dois videos foram utilizados como base para este
estudo.

Para a andlise e implementacdo dos algoritmos, utilizamos
a plataforma Google Colaboratory, um ambiente na nuvem de
notebooks Jupyter, voltado a criacdo e execucdo de cédigos em
Python. Os modelos de classificadores LDA e SVM foram
baseados na biblioteca Sklearn (Version 0.22.2) [31], e o
modelo PCA foi baseado na biblioteca Statsmodels (Version
0.10.2) [32]. O MRMR foi implementado conforme discutido
na Secdo II.

Para fins de comparagdo, trés abordagens foram utilizadas.
Primeiramente, realizamos a classificacdo utilizando as po-
téncias médias obtidas apds o pré-processamento descrito na
Secdo III, tanto para os sinais coletados durante a exibicdo
do video 1 (emocgido positiva) quanto para o video 4 (emocao
negativa), especificamente considerando a banda Alfa do sinal.
Neste primeiro momento, ndo houve aplicacdo de nenhum
método para redug¢do de dimensionalidade. Como resultado,
obteve-se uma acurdcia média de 66,5% aplicando-se o LDA
e 87,6% aplicando-se o SVM. Para este processo de classifi-
cacdo, os dados das duas classes (emocdo positiva e negativa)
foram embaralhados e separados de forma randomica, 2/3 dos
dados foram usados para treinamento e 1/3 foi usado para
teste. A acurdcia média foi obtida a partir de 50 iteracdes
(bootstrapping validation).

Na sequéncia, aplicou-se o PCA para reducdo de dimensio-
nalidade. Dos sinais obtidos a partir dos 19 eletrodos utilizados
para coleta, ap6s o pré-processamento descrito na Secdo III,
foram extraidos até 14 sinais (features) mais representativos
para cada sujeito. Aplicando-se novamente a etapa de classifi-
cacdo e variando a quantidade de features escolhida, chegou-
se ao grafico mostrado na Figura 2. Podemos ver que o SVM
fornece uma acurdcia média melhor na grande maioria dos
casos. O melhor desempenho foi obtido usando-se 8 features e
o classificador SVM, atingindo uma acuricia média de 85,2%.
Por outro lado, o melhor desempenho obtido com o LDA
foi utilizando 6 features, alcancando uma acurdcia média de
82,9%, na Tabela I podemos ver a matriz de confusdo dos
melhores desempenhos.

PCA Banda Alfa - Combinacgéao Video 1 e 4

— LDA
SVM

Acuracia Média (%)
N N NN
N Ao s 88 R
\’
|

2 4 6 8 10 12 14
Features

Fig. 2. Acurdcia média utilizando modelo PCA.

Por fim, aplicamos o método que foi desenvolvido neste
estudo: o MRMR com base no uso do sinal continuo. O
primeiro passo para podermos aplicar este método € definir

TABELA 1
MATRIZ DE CONFUSAO DO PCA

LDA - 6 Features SVM - 8 Features

Positivo  Negativo
Positivo 0,4094 0,1007

Negativo 0,0841 0,4056

Positivo  Negativo
Positivo 04183 0,0714

Negativo 0,0752 0,4349

o valor de o a ser utilizado em eq. (2) e o valor de X em eq.
(5). Através de simulacdes, escolheu-se o valor de ¢ = 0,5
e X é uma estimativa da matriz de correlagdo entre os sinais
utilizados, obtida por meio de uma média temporal de todas
as amostras disponiveis dos sinais.

Além disso, para calcular (7), é necessdria uma classe (sinal
de referéncia) tanto para a emocdo positiva como para a
emocdo negativa. Para isto, usamos novamente analises prévias
da base de dados em questdo, realizadas em [26], e assim
foi escolhido o sinal do eletrodo F4, do sujeito H2, video 4
como classe para a emocgao negativa e o sinal do eletrodo F3,
mesmo sujeito, video 1 como classe para a emogdo positiva
[33][34]. Adicionalmente, como a estimacdo das densidades
de probabilidade necessdrias através do método da janela de
Parzen possuem um custo computacional relativamente alto, os
sinais foram previamente decimados para diminuir pela metade
o nimero de amostras disponiveis.

Assim como na simula¢do com o PCA, aplicamos o MRMR
a fim de escolher até 14 features mais relevantes para cada
sujeito. Utilizando os dados obtidos para classificagdo, man-
tendo a proporgdo de 2/3 para treinamento e 1/3 para testes,
obteve-se o resultado mostrado na Figura 3. Claramente, neste
caso, temos um melhor desempenho do classificador SVM.
Comparando com os resultado obtidos pelo PCA mostrados
na Figura 2, verificamos que neste caso o melhor resultado
também foi obtido com o uso de 8 features, mas agora a
acuracia média, com o SVM, ficou em 89,6%, superior ao
melhor resultado obtido com o PCA (acuricia de 85,2%).
Podemos também observar que, utilizando-se até 4 features, o
PCA apresenta um desempenho superior. A partir dai, o uso do
MRMR apresenta uma melhora significativa no desempenho,
apresentando uma acuricia média superior. Adicionalmente,
¢ interessante verificar que o LDA ndo apresentou um bom
desempenho quando aplicado em conjunto com o MRMR. Na
Tabela II podemos ver as matrizes de confusdo obtidas para
os dois classificadores com os pardmetros que resultaram na
melhor acurécia.

TABELA 1II
MATRIZ DE CONFUSAO DO MRMR

LDA - 8 Features SVM - 8 Features

Positivo  Negativo

Positivo 0,3954 0,1147
Negativo 0,1058 0,3839

Positivo  Negativo

Positivo 0,4719 0,0573
Negativo 0,0408 0,4298

V. CONCLUSAO

Neste artigo, abordamos o uso do método de redugdo de
dimensionalidade MRMR, utilizando diretamente os sinais
continuos, algo que ainda ndo havia sido abordado na lite-
ratura. Como contexto de aplicacdo, escolhemos o problema
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Fig. 3.

mRMR Banda Alfa - Combinagéo Video 1 e 4
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Acuricia média utilizando modelo mRMR.

de classificacdo de emogdes (positiva/neutra e negativa/nojo)
através do uso de sinais de EEG.

Utilizando uma base de dados com 23 sujeitos e o sinal
de EEG coletado através de 19 eletrodos, mostramos como

a redugdo de dimensionalidade é

z

uma etapa importante do

pré-processamento, visto que podemos chegar a um ganho
de desempenho de 13% em termos de acurdcia, quando
comparado com o caso em que esta etapa ndo € considerada.
Comparando o PCA com o método MRMR proposto, vimos
como este dltimo apresenta um ganho de desempenho impor-
tante, podendo melhorar a acurdcia média final da classificacio
em 4%.
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