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Abstract— Principal Component Analysis (PCA) has been used for filtering electroencephalogram signals with
direct application to Brain Computer-Interface (BCI) so as to promote feature extraction and better detection.
In this context, this work aims to apply PCA to signals of auditory evoked potential involving selective attention
and compare the results to those originated from the signal classification without PCA. EEG from 14 subjects
was collected during auditory stimulation and the classification was performed offline. Stimuli were AM tones
with 500 Hz and 2000 Hz carriers (left and right ears, respectively) and modulation frequencies of 32 Hz in the
left ear and 38 Hz in the right ear. The signals were recorded according to 10-20 international system and the
electrodes T3, F3, P3, O1, T4, P4, O2, Fz and Pz were used in classification. With eleven principal components
(PCs), 99% of the variance of data sample is explained. The reconstructed signals using these components were
processed with spatial coherence and the obtained classification hit rate was 92.86%, considering 11.92s of signal
and the obtained information transfer rate was 3.16 bits/min. On the other hand, without using the PCA, the
hit rate and the information transfer rate are 82.14% and 1.89 bits/min, respectively. This seems to indicate
that PCA analysis can be used to improve BCI performance when using auditory selective attention and spatial
coherence.
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Resumo— A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) tem sido utilizada
para a filtragem de sinais de eletroencefalograma (EEG) aplicados em Interfaces Cérebro-Computador (ICCs),
permitindo uma melhor deteccdo e extracdo de caracteristicas. Nesse sentido, o presente trabalho visa aplicar
a PCA em sinais com potencial evocado auditivo envolvendo atencdo seletiva e comparar com a classificagao
usando o sinal sem PCA. Para a verificacdo da ICC, o EEG de 14 voluntérios foi coletado durante estimulagao
auditiva e a classificagdo foi feita offline. O estimulo utilizado foi um tom com modula¢do em amplitude (AM)
com portadoras e moduladoras de 2 kHz e 38 Hz, para a orelha direita e 500 Hz e 32 Hz, para a orelha esquerda,
respectivamente. Os sinais de EEG foram registrados de acordo com o sistema internacional 10-20 e, para a
classificacao, foram utilizados apenas os eletrodos T3, P3, F3, O1, P4, O2, T4, Pz e Fz. Considerando-se onze
componentes principais (Principal Components - PCs), tem-se 99% da variancia explicativa dos dados. Os sinais
reconstruidos com essas componentes foram processados com a coeréncia espacial e apresentaram, na classificagao,
taxa de acerto de 92,86%, considerando-se 11,92s de sinal. A taxa de transferéncia de informagao obtida com
essa configuragdo foi de 3,16 bits/min. Considerando-se a classificagdo sem a utilizagdo da PCA tem-se taxa de
acerto de 82,14% e taxa de transferéncia de informagao de 1,89 bits/min. Dessa forma, avaliando-se essas taxas,
pode-se concluir que a aplicagao da PCA promove uma melhor performance de uma ICC com atencao seletiva
auditiva e coeréncia espacial.

Palavras-chave— ICC, Atengao Seletiva, Coeréncia Espacial, PCA

1 Introducao et al., 2016).

A interface cérebro computador (ICC) permite a
utilizagao de sinais cerebrais para o controle de
dispositivos diversos (Riccio et al., 2012; Barbosa
et al., 2016). Uma das formas mais populares
de registro desses sinais é o eletroencefalograma
(EEG). A aplicacdo do EEG em ICCs pode ser
feita utilizando-se a resposta evocada diante de
estimulacoes auditivas, visuais, somato-sensitivas,
atividades motoras ou combinagoes desses estimu-
los (Halder et al., 2010; Kim et al., 2011; Barbosa
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Muitas pesquisas tém avaliado a utilizagao do
Potencial Evocado Auditivo (PEA) em sistemas
de ICC com sons diversos, tais como modula-
¢ao em amplitude (Amplitude Modulation - AM),
modulagido em frequéncia (Frequency Modulation
- FM), combinagao de tons AM e FM, voz hu-
mana, musicas, sons da natureza, dentre outros
(Kim et al., 2011; Lopez-Gordo et al., 2012; Fe-
lix et al., 2014). Esses potenciais tem sido utili-
zados, pois permitem a implementagao de ICCs
que nao necessitam do feedback visual ou motor,
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contemplando, dessa forma, usudrios que estao
totalmente paralisados (Hong et al., 2009; Guo
et al., 2012; Ranaudo, 2012; Halder et al., 2013).

Um dos potenciais utilizados é o proveniente
do estimulo auditivo em regime permanente (Au-
ditory Steady-State Responses - ASSR), que pode
ser influenciado pelo foco da atencao (Chiappa,
1997; Kim et al., 2011; Ranaudo, 2012). Neste
sentido, a investigagdo da ASSR e da atengéo se-
letiva, aplicadas nas ICCs, exige processamento
de sinais, tendo como objetivo o aumento da con-
fiabilidade na deteccao e reconhecimento de pa-
droes da atividade cerebral analisada (Hoffmann
et al., 2007; Halder et al., 2010; Ranaudo, 2012).

Varias técnicas tém sido aplicadas nos sinais
utilizados em ICCs, tanto na extracao de cara-
teristicas, quanto na classificacdo dos potenciais
evocados (Hoffmann et al., 2007; Kim et al., 2011;
Riccio et al., 2012). Dentre essas técnicas tem-
se a mdquina de vetor de suporte (Support Vector
Machine - SVM) (Hong et al., 2009; Nishikawa
et al., 2013), a magnitude quadratica da coeréncia
- MSC (Felix et al., 2015), filtros (Viljamée et al.,
2013; Barbosa et al., 2016), modelos autorregressi-
vos (Higashi et al., 2011), andlise de componentes
principais (Principal Component Analysis - PCA)
(Déhne et al., 2011; Moreira et al., 2014; Winkler
et al., 2014), dentre outras.

A MSC tem se mostrado uma ferramenta ro-
busta na detecgao de potenciais diversos aplicados
4 ICC (Chen et al., 2014; Netto et al., 2014; Felix
et al., 2015). Essa técnica, associada & localizacao
espacial dos eletrodos utilizados (coeréncia espa-
cial), tem sido eficiente na identificacdo do foco
de atencdo (Ranaudo, 2012; Felix et al., 2014).
Da mesma forma, a PCA tem sido aplicada para
melhorar a qualidade dos sinais analisados (Déhne
et al., 2011; Moreira et al., 2014).

Neste contexto, o presente trabalho investiga
a performance de uma ICC offline utilizando a
PCA e a coeréncia espacial para a identificacdo
da atencao seletiva auditiva. O desempenho sera
avaliado por meio da taxa de acerto, taxa de trans-
feréncia de informacao e a drea abaixo da curva
que sao medidas comumente analisadas na litera-
tura (Kim et al., 2011; Riccio et al., 2012; Felix
et al., 2015).

2 Materiais e Métodos

2.1 Protocolo experimental

O EEG de 14 voluntarios foi registrado no NIAS
(Ntcleo Interdisciplinar de Andlise de Sinais) de
acordo com protocolo aprovado pelo Comité de
Etica Local. Para a aquisigao foi utilizado o am-
plificador BrainNet, com filtro passa-alta e passa-
baixa de 0,1 Hz e 100 Hz, respectivamente, filtro
notch de 60 Hz e frequéncia de amostragem de 600
Hz. No registro foram utilizados 23 eletrodos fixa-
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dos de acordo com o sistema 10-20, com referéncia
no eletrodo Oz e terra fixado na testa.

O estimulo considerado foi um tom AM, ge-
rado digitalmente, com frequéncia de amostragem
de 44100 Hz e profundidade de 100%. A inten-
sidade sonora foi de 75 dB SPL (Nivel de Pres-
s@o Sonora, do inglés Sound Pressure Level) e as
frequéncias de portadora e moduladora foram de
2 kHz e 38 Hz, para a orelha direita e 500 kHz e
32 Hz para a orelha esquerda, respectivamente.

O protocolo de estimulacao foi composto de
duas etapas com estimulagao binaural: atencao
na orelha esquerda (escolha 1) e atencao na ore-
lha direita (escolha 2). Cada etapa de estimulagao
tinha duracdo de dois minutos (equivale a 70 ja-
nelas, considerando cada janela com 1024 pontos),
com intervalo de 30 segundos entre cada. Como
orientagao, antes de cada tarefa, foi gerado um es-
timulo de dez segundos na orelha em que deveria
focar a atengao (Felix et al., 2015).

2.2  Coeréncia Espacial e Indice de Atencao

A coeréncia espacial considera a Magnitude Qua-
dratica da Coeréncia (MSC) e a localizacao espa-
cial do eletrodo no escalpo. Essa informagao per-
mite que seja localizada a regiao de maior ampli-
tude e sincronismo dos potenciais evocados (Felix
et al., 2014).

O célculo da coeréncia espacial é dado pelo ve-
tor resultante obtido por meio do somatorio apre-
sentado na Equacao (1). Sendo assim, esse resul-
tado mostra a regiao de maior sincronismo para
a frequéncia analisada (Felix et al., 2014; Felix
et al., 2015).

ch
Kespacial(fO) = Z;Y?(fO)Aiejeia (1)

i=1

onde ch é o nimero de canais utilizados, 2(fo) é
o valor da coeréncia para o canal i na frequéncia
fo, A; é o médulo e 6; é angulo de cada eletrodo
i.

Por meio da coeréncia espacial é possivel de-
terminar o indice de atengao, como pode ser visto
na Equacao (2). Esse cdlculo considera a soma ve-
torial dos eletrodos, ponderada pela diferenca na
condicao com atencdo e sem atengao, conforme
Equagao (1). Para classificar a atengdo, levam-
se em consideracao as mudancas inter-hemisférios
ocorridas durante estimulagoes binaurais (Felix
et al., 2014; Felix et al., 2015). Essa classificagao
compara os valores obtidos com as frequéncias mo-
duladoras da esquerda e da direita, considerando
os sinais e médulos obtidos por cada indice.

Indice de Atenco = real(Kespacial) (2)
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2.8 Andglise de Componentes Principais (Princi-
pal Component Analysis PCA)

A Aniélise de Componentes Principais (Principal
Component Analysis - PCA) é uma técnica utili-
zada em reconhecimento de padroes que tem por
objetivo obter uma transformacao linear ortogo-
nal dada por (Sanei and Chambers, 2008; Moreira
et al., 2014)

v =Wu, (3)

onde u é o vetor de observacoes e as linhas de
W correspondem aos autovetores normalizados da
matriz de covariancia dos dados.

A matriz de covariancia é dada por (Sanei and
Chambers, 2008; Moreira et al., 2014)

R=UDU", (4)

onde U é a matriz de autovetores e D é a ma-
triz diagonal na qual os elementos da diagonal
correspondem aos autovalores de R. Dessa forma,
a transformagao linear W para PCA é dada por
(Sanei and Chambers, 2008; Moreira et al., 2014)

w=U' (5)

Para a redugao da dimensao pode-se adotar
uma coluna de p vetores dominante na matriz.
Esses serao os autovetores associados com os p
maiores autovalores para a construcao da matriz
transformagcao linear W. Dessa forma, apds a ob-
tengao das componentes desejadas, o sinal poderd
ser reconstruido (Sanei and Chambers, 2008).

2.4 Processamento

Para cada voluntdrio foi aplicada a anélise de PCA
nos trés sinais avaliados: condigao basal, atengao
esquerda e atencao direita. Para cada andlise fo-
ram obtidos os sinais reconstruidos que eram com-
postos por 19 colunas, correspondentes aos eletro-
dos analisados.

Ap6s a aplicagdo da PCA os sinais foram pro-
cessados com a coeréncia espacial e a classifica-
¢ao foi realizada conforme descrito em (Ranaudo,
2012). Os eletrodos utilizados para a classifica-
¢ao foram T3, P3, F3, O1, P4, O2, T4, Pz e Fz
e o numero maximo de janelas avaliadas foi vinte
(Ranaudo, 2012; Felix et al., 2015).

3 Resultados

Na Figura 1 tem-se a média da variancia explica-
tiva das componentes principais (Principal Com-
ponents - PCs) para cada um dos sinais analisa-
dos: condicao basal, atencao esquerda e atengao
direita. Pode-se observar que uma média de 70%
dos dados sao explicados pela primeira compo-
nente. Fazendo uma média dos trés gréaficos apre-
sentados na Figura 1 tem-se 95% dos dados ex-
plicados por cinco componentes e 99% dos dados
explicados com 11 componentes.
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A Tabela 1 mostra os valores méximos obtidos
para a taxa de acerto (TA), a taxa de transferén-
cia de informagao (TTI) e a drea abaixo da curva
ROC (AUC, do inglés Area Under the Curve) na
classificagdo dos 14 voluntdrios (valor médio ob-
tido). A AUC é utilizada para verificar o desempe-
nho do classificador. Além dessas varidveis, a ta-
bela mostra o nimero de janelas necessarias para
a obtencgdo dos valores. A classificagdo foi rea-
lizada com o sinal reconstruido utilizando-se de
uma a 19 PCs. Com esses resultados é possivel
verificar que, com 11 PCs, tem-se um aumento
(comparando-se com o sinal sem PCA) da TA,
TTI e AUC para 92,86 %, 3,16 bits/min e 0,89,
respectivamente. Utilizando-se nimeros maiores
de componentes nao foi observado aumento nas
taxas analisadas (Tabela 1).

Nas Figuras 2 e 3 tem-se a TA e TTI, res-
pectivamente, obtidas com o sinal original e com
o sinal reconstruido com 11 PCs. Nessas andlises
foram observadas vinte janelas do sinal. Para a
maioria dos pontos, pode-se verificar que o sinal
reconstruido apresentou respostas melhores, sendo
o méaximo citado na Tabela 1.

Na Figura 4 pode ser observada a AUC com
valor maximo do sinal reconstruido com 11 PCs
(0,93), utilizando-se 7 janelas, valor superior ao
encontrado no sinal sem PCA (0,82 com seis jane-
las).

Porcentagem da Variéncia das Componentes Principais
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Figura 1: Variancia Explicativa das componentes
principais de cada sinal: condigao basal, atengao
no sinal da esquerda e atengao no sinal da direita
(ordem do superior para o inferior).

4 Discussao

Com os resultados obtidos pode-se verificar que
a aplicagao da técnica de componentes principais
melhora o desempenho da interface offline. Con-
siderando os sinais sem a aplicacao da PCA, tem-
se as melhores respostas com méaximos valores de
82,14% e 1,89bits/min para a TA e TTI, respecti-
vamente como pode ser visto em (Ranaudo, 2012).
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Taxa de Acerto

Sinal serm PCA
...... e

Tabela 1: Comparacao dos valores de taxa de
acerto (TA), taxa de transferéncia de informacao
(TTT bits/min) e AUC (4rea abaixo da curva na
curva ROC, do inglés Area Under the Curve). M é
o nuimero de janelas que apresentou os valores méa-
ximos e PC é o nimero de componentes principais
(do inglés Principal Components).
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Figura 2: Taxa de Acerto obtida com as 20 janelas
iniciais do sinal, considerando o sinal original e o
sinal reconstruido com 11 PCs.

Taxa de Transferéncia de Informagéo
T T T

: Sinal sem PCA
S —+—11PCs
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Figura 3: Variacao da Taxa de Transferéncia de
Informagao (bits/min) obtida com as 20 janelas
iniciais do sinal, considerando o sinal original e o
sinal reconstruido com 11 PCs.

AUC
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Figura 4: Area abaixo da curva obtida a partir
da classificagao com as 20 janelas iniciais do sinal,
considerando o sinal original e o sinal reconstruido
com 11 PCs.

Os valores apresentados nos graficos represen-
tam as taxas médias dos 14 voluntarios. Com eles
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M TA TTI AUC
Sinal sem PCA 6 82,14 1,89 0,82
1 PC 8 57,14 0,06 0,65
2 PCs 4 64,29 0,53 0,64
3 PC 4 67,86 0,83 0,71
4 PCs 4 75,00 1,66 0,78
5 PCs 5 75,00 1,33 0,75
6 PCs 6 89,29 298 0,89
7 PCs 6 85,71 2,39 0,86
8 PCs 6 85,71 2,39 0,86
9 PCs 5 85,71 2,87 0,86
10 PCs 6 85,71 2,39 0,86
11 PCs 7 92,86 3,16 0,93
12 PCs 7 92,86 3,16 0,93
13 PCs 7 85,71 2,06 0,89
14 PCs 7 89,29 2,56 0,89
15 PCs 6 85,71 2,39 0,86
16 PCs 7 85,71 2,06 0,86
17 PCs 7 85,71 2,06 0,86
18 PCs 7 82,14 1,63 0,86
19 PCs 6 78,57 1,47 0,82

pode-se notar que o maximo valor é obtido com
11,92 segundos, o que corresponde 7 janelas do
sinal com AUC = 0,93 e utilizando-se 11 PCs
(Tabela 1).

A performance da ICC desenvolvida é seme-
lhante as encontradas na literatura, como descrito
em (Kim et al., 2011), (Halder et al., 2010) e (Guo
et al., 2010) que obtiveram TTIs de 2,08 bits/min,
2,46 bits/min e 3,16 bits/min, respectivamente.
As acurdcias obtidas nesses estudos também vari-
aram entre 80 % e 90 %.

Nesse sentido, comparando-se as analises rea-
lizadas com e sem aplicacdo de PCA, pode-se veri-
ficar um aumento de 67 % na taxa de transferéncia
de informagao, considerando-se 11,92 s de sinal (7
janelas).

5 Conclusoes

Vérias técnicas tém sido aplicadas nos sinais uti-
lizados em ICCs, tanto na extracao de carateristi-
cas, quanto na classificagao dos potenciais evoca-
dos (Kim et al., 2011; Riccio et al., 2012; Moreira
et al., 2014; Winkler et al., 2014). Este traba-
lho avaliou a utilizagao da andlise de componentes
principais (PCA) para a implementagdo de uma
interface cérebro-computador (ICC) auditiva of-
fline usando atengao seletiva e coeréncia espacial.
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Os resultados permitem concluir que é pos-
sivel melhorar o desempenho de uma ICC audi-
tiva considerando uma filtragem PCA, obtendo
aumento das taxas de acerto (de 82,14 % para
92,86 %) e da taxa de transferéncia de informacao
(de 1,89 bits/min para 3,16 bits/min) utilizando
um tempo de sinal com uma janela a mais (7 ja-
nelas - 11,92 s de sinal).
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