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1 INTRODUÇÃO

As interfaces cérebro máquina (ICM’s) baseadas em imagética motora (IM) são cadeias
de processamento capazes de traduzir a intenção motora do usuário em comando para um
dispositivo externo ou virtual (LOTTE, 2014). Essas cadeias são ajustadas com pequenos trechos
do sinal de eletroencefalografia (EEG), exame capaz de quantificar a atividade cerebral de
um indivíduo. Uma ICM-IM busca padrões no sinal de EEG que possam ser relacionados à
imaginação de movimentos de membros como mãos, pés e língua. Após ajustada, a interface
deve ser capaz de detectar os padrões de cada IM e classificá-los quando presentes no sinal. O
sinal de EEG é tênue e sujeito a ruído, além disso, os padrões que definem a IM podem ocorrer a
qualquer momento do sinal aquisitado. Portanto, classificar a intenção motora não é uma tarefa
trivial.

Os trabalhos que visam a melhoria da classificação da IM, em sua maioria, têm se
concentrado em otimizar os algoritmos que constituem a estrutura da ICM como filtros, extratores
de características e classificadores. Contudo, o ajuste dos algoritmos utilizados que produzem
melhores resultados pode variar de sujeito para sujeito (VILAS-BOAS; JORGE; SILVA, 2020).
Na pesquisa desenvolvida por (VILAS-BOAS; SILVA, 2020) as ICM’s são ajustadas de forma
personalizada para cada sujeito, utilizando uma otimização bayesiana. A otimização busca
as melhores combinações de parâmetros para diferentes algoritmos da interface. O trabalho
evidenciou que combinações distintas podem produzir um desempenho de classificação robusto
para um mesmo sujeito. Portanto, é pertinente investigar se é possível combinar essas estruturas
ajustadas individualmente para produzir um melhor desempenho de classificação.

A combinação de classificadores é uma vertente do aprendizado de máquina conhecida
como aprendizado em conjunto. O objetivo desta técnica é explorar as características de diferentes
modelos diante de um problema de classificação. No contexto de ICM’s, essa estratégia já foi
amplamente explorada para o desenvolvimento de interfaces robustas e independentes de sujeito,
como no trabalho de (DOLZHIKOVA et al., 2021). O objetivo desse segmento é combinar os
dados de sujeitos distintos e produzir uma interface que seja capaz de classificar com precisão
independente do sujeito que a utilizar. Os resultados sugerem que a combinação de classificadores
é capaz de produzir modelos com desempenho superior aos modelos tradicionais.

O desenvolvimento de uma ICM personalizada busca explorar as características particu-
lares que a IM de cada sujeito possui para produzir resultados de classificação mais precisos.
Enquanto a combinação de modelos ajustados tem como objetivo produzir uma interface com
desempenho superior aos modelos individuais. Assim, este trabalho tem como objetivo investigar
se a combinação de ICM’s ajustadas individualmente é capaz de melhorar o desempenho de
classificação da imagética motora, uma vez que tenta explorar o melhor das duas abordagens
descritas. O trabalho ainda investiga qual a melhor estratégia de combinar as ICM’s ajustadas.

A metodologia proposta nesta pesquisa é aplicada em duas abordagens de classificação:
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binária e multi-classe. Na abordagem binária os experimentos estudam a combinação dos modelos
de ICM ajustados com Otimização Bayesiana para a distinção de duas classes de imagética
motora e duas abordagens são avaliadas para a classificação final: Votação por Maioria e Soft

Voting. Já a abordagem multi-classe investiga a combinação dos modelos otimizados para a
distinção de quatro classes de imagética motora, a estratégia de classificação final utilizada é a
Soft Voting.

Este trabalho está organizado da seguinte maneira: A seção 2 apresenta uma breve
fundamentação teórica a respeito das interfaces cérebro-máquina. Na Seção 3, é apresentada
a metodologia do trabalho. Na seção 4 estão apresentados os resultados dos experimentos
conduzidos na pesquisa. Na seção 5 são apresentadas as conclusões a respeito dos resultados
obtidos no estudo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Investigar se a combinação de interfaces cérebro-máquina personalizadas com otimização
é capaz de melhorar o desempenho de classificação da imagética motora.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Estudar como os algoritmos de aprendizado em conjunto podem ser aplicados à classifica-
ção da imagética motora.

• Investigar a aplicação dos algoritmos de aprendizado em conjunto para a classificação
binária.

• Investigar a aplicação dos algoritmos de aprendizado em conjunto para a classificação
multi-classe.

• Avaliar o desempenho de classificação dos modelos combinados frente aos modelos
individuais.

• Realizar uma análise estatística da relevância dos modelos combinados.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Interface Cérebro-Máquina (ICM)

Nesta seção são apresentados conceitos básicos para a compreensão e desenvolvi-mento
de uma Interface Cérebro-Máquina baseada em Imagética Motora (ICM-IM) tradicional. Após a
aquisição dos sinais de eletroencefalografia, pequenos trechos do sinal são entregues para a ICM,
que geralmente é composta pelas etapas de extração de épocas, pré-processamento, extração de
características e classificação, como mostra a Figura 1.

Figura 1 – Cadeia de processamento que define uma interface cérebro-máquina tradicional.

Fonte: O Autor.

2.1.1 Aquisição de Sinais de EEG

Os eventos que definem a atividade cerebral podem ser quantificados por meio do
eletroencefalograma (EEG), procedimento que monitora os campos elétricos ou magnéticos
produzidos pela atividade neuronal usando sensores no couro cabeludo, na superfície do cérebro
ou dentro do cérebro (LOPES, 2019). As ICM’s mais comuns aquisitam os sinais de EEG através
de sensores posicionados no escalpo do usuário, como mostrado na Figura 2.

O posicionamento dos eletrodos no escalpo segue o padrão internacional mostrado na
Figura 3, conhecido como sistema 10-20. A padronização do posicionamento permite que a
aquisição dos sinais de EEG seja melhor registrada e documentada. Segundo o padrão, cada
eletrodo recebe uma identificação de acordo com a região do cérebro na qual está posicionado
(KUMAR; BHUVANESWARI, 2012). Os índices O, Fp, F, C, T e P representam, respectiva-
mente, as regiões Occipital, Frontal-polar, Frontal, Central, Temporal e Parietal do cérebro. E os
números apontam sobre qual hemisfério do cérebro os eletrodos estão posicionados, sendo os
números ímpares indicativos do hemisfério esquerdo e os pares para o direito.
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Figura 2 – Aquisição dos sinais de EEG.

(TEPLAN, 2002).

Figura 3 – Sistema 10-20 de posicionamento de eletrodos para aquisição dos sinais de EEG. Vistas
lateral e superior.

Fonte: (PAPANASTASIOU et al., 2020)

2.1.2 Imagética Motora

O desenvolvimento de uma ICM baseia-se no princípio de que determinadas atividades
mentais produzem padrões característicos que podem ser detectados e distinguidos através dos
sinais de EEG. Essas atividades mentais são chamadas de paradigmas experimentais (ABIRI
et al., 2018). Após detectados, os padrões observados são traduzidos em sinal de controle para
dispositivos. Dentre os paradigmas de controle disponíveis para as ICM’s, destaca-se a Imagética
Motora (IM), que utiliza como informação as mudanças na atividade rítmica cerebral, provocadas
pela imaginação do movimento de membros como mãos, pés e língua (LINDIG; BOUGRAIN,
2015).

Os ritmos cerebrais ou ritmos sensório-motores (RSM) são oscilações nos campos
elétricos ou magnéticos, registradas por EEG sobre os córtices sensório-motores, ilustrados na
Figura 4. Os RSM normalmente se enquadram em três bandas de frequência principais: mu
(8–12 Hz), beta (18–30 Hz) e gamma (30–200 Hz). O registro de EEG é amplamente limitado
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aos ritmos mu, beta e atividade gamma de baixa frequência (CHEN et al., 2021).

As características de amplitude e frequência de cada ritmo correspondem à realização
de diferentes atividades cerebrais. O ritmo gmama, por exemplo, está associado a tarefas como
consciência e percepções sensoriais sonoras e visuais. Enquanto que os ritmos mu e beta estão
associados às áreas corticais mais diretamente conectadas aos canais de saída motora normal do
cérebro (LOTZE; HALSBAND, 2006).

Figura 4 – Córtices Sensório-Motores.

Fonte: (BARRERA, 2016)

A atividade motora ou preparação para o movimento é tipicamente acompanhada por
uma diminuição nos ritmos mu e beta (TANG et al., 2019). Esta diminuição é chamada de
dessincronização relacionada ao evento (Event-Related Desynchronization – ERD). O aumento
do ritmo ou sincronização relacionada ao evento (Event-Related Synchronization – ERS) ocorre
após a execução da atividade motora. Ambos os fenômenos estão ilustrados na Figura 5, para o
movimento do braço direito.

As ICM’s baseadas em imagética motora se beneficiam da ERD e ERS também ocorrerem
apenas ao imaginar o movimento (LLANOS et al., 2013). Além disso, outra peculiaridade desses
fenômenos é o fato de serem melhor observados no hemisfério contralateral ao movimento
imaginado. Utilizando a imagética motora das mãos como exemplo, isso significa que a ERD e
ERS relacionadas ao movimento da mão direita é mais perceptível no hemisfério esquerdo do
escalpo e vice-versa. A Figura 5 mostra que a ERS e ERD produzidas pelo movimento do braço
direito são mais acentuadas e perceptíveis no eletrodo C3, localizado no hemisfério esquerdo do
escalpo e o mesmo ocorre analogamente para o movimento do braço esquerdo.

Portanto, ao observar os fenômenos de ERD e ERS, as ICM’s baseadas em Imagética
Motora se concentram em distinguir o sinal de EEG associado à imaginação de diferentes ações
motoras simples, como o movimento da mão direita ou esquerda, do pé ou da língua (LOTTE,
2014). Para isso, os sinais de EEG passam por uma cadeia de processamento que visam tratá-los
de forma que essa distinção ocorra de forma eficiente.
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Figura 5 – Dessincronização e Sincronização Relacionada a Evento observadas no espectro do EEG
filtrado nas bandas que compreendem os ritmos mu (8-12Hz) e beta (14-30Hz) ao longo
da execução do movimento do braço direito. O sinal é aquisitado pelos eletrodos C3 e C4
posicionados no escalpo do indivíduo.

Fonte: Adaptado de (TANG et al., 2019).

2.1.3 Extração de Épocas dos Sinais de EEG

O desenvolvimento de uma ICM pode ser dividido em duas fases: ajuste dos algoritmos
e validação. Na etapa de ajuste ou treinamento, segmentos de EEG são entregues à cadeia de
processamento que deve extrair informações que auxiliem a distinguir as intenções motoras do
usuário. Esses segmentos são delimitados por um instante de tempo conhecido como janela de
EEG, que possui largura e posição fixas durante a extração de épocas. Na etapa de validação, a
ICM treinada deve classificar as intenções motoras do usuário quando presentes nos sinais de
EEG. Portanto, o ajuste da ICM inicia ao escolher os segmentos de EEG utilizados para calibrar
os algoritmos.

Para facilitar a manipulação dos dados, as cadeias de processamento baseadas em ima-
gética motora utilizam um protocolo experimental no momento da aquisição dos sinais. O
protocolo, através de dicas visuais, rotula o período e a intenção motora que o indivíduo realiza
durante a coleta dos dados. Isso permite que os dados possam ser gravados e disponibilizados
publicamente, para que possam ser utilizados em diferentes estudos.

A Figura 6 ilustra o processo de extração de épocas realizado com o auxílio de um
protocolo experimental. O protocolo supraescrito inicia com a apresentação de uma cruz durante
2 segundos. Em seguida, é apresentada uma dica visual que indica qual imagética motora o
usuário deve realizar. O usuário deve realizar a imagética motora indicada durante 3 segundos.
Por fim, há uma pausa e o protocolo se repete até que sejam gravadas tentativas suficientes para
cada imagética motora do usuário. Geralmente, as épocas de EEG são extraídas logo após o
início da dica visual, como mostrado na Figura 6, que apresenta uma janela de extração com
início em tmin = 0,5 segundos e fim em tmáx = 2,5 segundos.
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Figura 6 – Extração de épocas realizada com o auxílio do protocolo experimental aplicado à coleta
de sinais de EEG. tmin = 0,5 e tmáx = 2,5 denotam o início e o final da janela, respectiva-
mente.

Fonte: O autor.

2.1.4 Pré-processamento dos Sinais de EEG

Por se tratar de um sinal de baixa amplitude, o EEG está sujeito a muitos ruídos que
podem comprometer a eficiência da ICM (KANG; KAVURI; LEE, 2014). O pré-processamento
tem como objetivo isolar o máximo de informação útil possível do sinal bruto e remover os
ruídos que o prejudicam, através da aplicação de filtros temporais e filtros espaciais.

Uma estratégia bastante utilizada na literatura atual, na etapa de pré-processamento,
é a aplicação de um banco de filtros na configuração de sub-bandas (SBCSP) para realizar a
filtragem temporal e espacial dos sinais. A escolha por essa configuração baseia-se em estudos
que apontam a utilização de sub-bandas como melhor estratégia para observar os fenômenos
da ERD e ERS, que podem ocorrer de forma diferente no espectro do sinal de cada indivíduo
(NOVI et al., 2007).

O banco de filtros tem como finalidade filtrar o sinal em diferentes sub-bandas, que juntas
abrangem a faixa de frequência dos ritmos mu e beta. Um filtro espacial é aplicado em cada
sub-banda e, posteriormente, é feita uma seleção dos dados que melhor representam cada uma
das intenções motoras. A decisão final é derivada da fusão desta pontuação de cada sub-banda.
Cada uma das etapas é explicada nas sessões a seguir.

2.1.4.0.1 Filtragem Temporal

A filtragem temporal visa a remoção de frequências indesejadas dos sinais de EEG
aquisitados. O filtro passa-faixas restringe a análise dos dados a uma determinada faixa de
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frequência onde se espera possuir toda a informação útil do sinal que, para o caso das ICM-IM’s,
trata-se da frequência que compreende os ritmos mu (8-12Hz) e beta (12-30Hz) (LOPES, 2019).
Portanto, uma estratégia muito utilizada para a filtragem temporal dos sinais é representa-los no
domínio da frequência.

A representação dos sinais no domínio da frequência é feita através da Transformada
Discreta de Fourier (DFT – Discret Fourier Transform), que pode ser obtida através do algoritmo
da transformada rápida de Fourier (FFT, da sigla em inglês para Fast Fourier Transform). O
algoritmo obtém, de forma eficiente, a representação do sinal ao decompô-lo nas bases senoidais
a partir de suas harmônicas, transformando-o em um conjunto de coeficientes associados à
diferentes frequências que, nesse caso, correspondem à faixa de frequência associada à imagética
motora.

Portanto, seja Z ∈ RP×Q uma única época de EEG com P canais e Q amostras por canal,
ao aplicar o algoritmo da FFT aos sinais em cada um dos P canais representados, obtém-se a
informação espectral contida em Z na forma da matriz X ∈ CP×Q cujos elementos da p-ésima
linha são definidos por:

xpc =
Q−1

∑
q=1

zpqe−
j2πqc

Q (2.1)

em que p ∈ {1,2...P} e zpq representa a q-ésima amostra do p-ésimo canal de Z os termos nos
c-ésimos coeficientes complexos correspondem à decomposição do sinal na base de Fourier.
Cada coeficiente xpc está relacionado a um bin de frequência discreta ωc no intervalo [0, 2π(Q−1)

Q ].

2.1.4.0.2 Filtragem Espacial

A filtragem espacial busca remover informações desnecessárias ou comuns a eletrodos
diferentes, ao passo que acentua as informações dos eletrodos com dados mais úteis para o
experimento. Assim a filtragem espacial reduz a quantidade de eletrodos analisados e realça um
conjunto específico de eletrodos. Além disso, os filtros espaciais ajudam a recuperar informações
da atividade cerebral que foram espalhadas pelos eletrodos devido a interferência do crânio e da
própria fisiologia do cérebro (LOTTE, 2014). Para tal, o algoritmo Padrões Espaciais Comuns
(CSP) é um dos algoritmos populares em sistemas ICM-IM.

O CSP busca filtros espaciais que maximizam a variância de energia de uma classe e
minimizam a de outra classe de forma a ressaltar as características que descrevem a IM (TANG
et al., 2019). Ao considerar os sinais filtrados, X, para o conjunto de treinamento associadas à
classe, um filtro espacial, que maximiza a separabilidade entre as classes 1 (mão esquerda) e 2
(mão direita) pode ser obtido extremando:

argwmax =
wTC1w

wT (C1 +C2)w
(2.2)
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em que o sobrescrito (.)T denota transposição matricial, C1 e C2 representam as médias entre as
matrizes de covariância espacial das duas classes, respectivamente.

Uma possível solução para a Eq.3.2 é obtida ao resolver C1w = λ (C1 +C2)w, em que λ

e w correspondem aos autovalores e autovetores generalizados, respectivamente. O problema de
autovetores generalizados gera na equação P filtros wNr para Nr = 1, 2,... P, cada qual, ao ser
aplicado na matriz de entrada, produz o sinal espacialmente filtrado:

R = WT X (2.3)

em que W ∈ RNr×Q. Uma vez que os filtros espaciais correspondentes aos maiores e menores
autovalores são os que efetivamente maximizam, de modo recíproco, a variância de uma classe
em detrimento de outra, enquanto que autovalores medianos tendem a contribuir menos para a
separação, é comum realizar a seleção de Nr < P filtros para compor um vetor de características
de dimensão reduzida, sendo Nr necessariamente, natural, positivo e par. Assim, ao receber os
sinais filtrados pelas sub-bandas na frequência, os dados são filtrados espacialmente e um novo
conjunto de dados.

2.1.5 Extração e Seleção de Características

Após o tratamento dos sinais, a extração de características busca informações que ajudam
a traduzir a atividade cerebral do usuário em comando. Os dados extraídos do sinal aquisitado
do usuário são analisados e transformados em um novo conjunto que representa de forma mais
eficiente as informações relevantes para o experimento (WOLPAW; WOLPAW, 2012).

Na configuração de sub-bandas o vetor de características é extraído de cada sub-banda
filtrada e, em seguida, é calculado o score de cada sub-banda, de forma que seja possível
identificar quais faixas de frequência possuem as informações mais relevantes para a análise.

Ao considerar os P filtros espaciais (Nr=P), um vetor de características da k-ésima banda
de frequência pode ser definido por:

f k
p = log

(
var(Rk

p)

∑p=Nr var(Rk
p)

)
, p = (1,2...Nr). (2.4)

Em seguida, a Análise Linear Discriminante (LDA) é aplicada como meta-classificador
ao vetor de características para realizar a pontuação das sub-bandas. O LDA encontra a matriz
de projeção, WLDA, que garante a máxima separabilidade maximizando a razão entre a variância
entre classes, SB para a variância dentro da classe, SW . A função de custo na k-ésima banda seria:

Gk =
W (k)T

LDA S(k)B W (k)
LDA

W (k)T
LDA S(k)W W (k)

LDA

(2.5)
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onde SB e SW são definidos como:

S(k)B =
(

m(k)
2 −m(k)

1

)(
m(k)

2 −m(k)
1

)T
(2.6)

S(k)W = ∑
fp∈C1

(
f (k)p −m(k)

1

)2
+ ∑

fp∈C2

(
f (k)p −m(k)

2 )2 (2.7)

onde C1 e C2 denotam classe 1 e classe 2, respectivamente. O valor de m(k)
1 e m(k)

2 são as médias
de classe empíricas das características do SBCSP calculadas a partir do conjunto de treinamento.
Para um problema de 2 classes, por exemplo, o LDA projetará os dados para uma representação
unidimensional. Portanto, definimos a pontuação na k-ésima sub-banda como:

sk =W (k)T
LDA f (k)p (2.8)

Como dito anteriormente, os sinais de EEG são muito suscetíveis a ruído e, portanto,
apenas algumas bandas são úteis. Dessa forma, a seleção de bandas daria intuitivamente uma
classificação mais precisa. A fusão de sub-bandas gera um novo vetor que une as características
extraídas das sub-bandas para entregar ao classificador final. Existem alguns métodos para realizar
a fusão de recursos por pontuação, um deles utiliza classificadores Bayesianos. Assumindo que
as distribuições condicionais de classe de pontuações são distribuições normais iguais, ou seja:

p(sk|ωi) =
(

2πσ
(k)2
i

)2
exp

−

(
sk −µ

(k)
i

)2

2σ
(k)2
i

 , (2.9)

onde µ
(k)
i e σ

(k)
i são a média e o desvio padrão de características de pontuação, respectivamente,

que foram estimadas a partir do conjunto de treinamento. Normalmente, para um classificador
Bayesiano, o valor da razão de verossimilhança é usado. Assim, definimos a saída dos classi-
ficadores Bayesianos como uma meta-escore e é expresso como k-vetores [V1,V2,V3. . . .Vk]

T

com:

Vk = log
(

p(sk|ω1)

p(sk|ω2)

)
(2.10)

2.1.6 Algoritmos de Classificação

A classificação consiste na aplicação de classificadores ou outros algoritmos de aprendi-
zagem de máquina para que os dados recebidos da extração de características sejam interpretados
e, então, separadas em classes distintas (HALTAŞ; ERGÜZEN; ERDAL, 2019). No caso da
ICM baseada em IM, as classes representam as diferentes intenções do usuário que devem ser
observadas em sua atividade cerebral monitorada pelo EEG, como observado na Figura 7 para a
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imagética motora das mãos. O desempenho de classificação depende das características extraídas
do sinal, o que reforça novamente a importância das etapas anteriores.
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Figura 7 – Exemplo de Classificação da Imagética Motora das Mãos.

Fonte: Adaptado de (LOTTE, 2014).

Para selecionar o classificador mais apropriado para uma determinada ICM, é essencial
entender claramente quais características são usadas, quais são suas propriedades e como são
usadas (LOTTE, 2014). Para a classificação binária de IM, ou seja, limitada a duas classes, os
classificadores lineares como a Análise Linear Descriminante (LDA) e a Máquina de Vetores
de Suporte (SVM) apresentam um bom desempenho. Porém, as características individuais da
IM podem dificultar a separação entre as classes de forma linear, o que justifica a utilização
de diferentes tipos de algoritmos de classificação nas ICM’s. O Perceptron de Multi-Camadas
(MLP), K-vizinhos mais próximos (KNN), Regressão Logística (LR) e árvore de decisão (DT)
são exemplos de algoritmos comumente aplicados à problemas de classificação.

2.1.6.0.1 Análise Discriminante Linear (LDA)

O LDA (silga em inglês para Linear Discriminant Analysis) é um algoritmo de classifica-
ção que visa encontrar uma combinação linear de características para distinguir entre duas ou
mais classes. Ele é baseado em métodos estatísticos e é amplamente utilizado quando as classes
têm distribuições Gaussianas (ou seja, as distribuições das variáveis de cada classe seguem uma
distribuição normal) e variâncias iguais. O LDA é tanto um método de classificação quanto uma
técnica de redução de dimensionalidade, como apresentado na Seção 2.1.5.

Segundo (LOTTE et al., 2018), o LDA utiliza um hiperplano de separação para realizar a
distinção entre classes. Ao considerar um problema de classificação binário, O algoritmo busca
por uma direção ótima w̄∗ que maximiza a distância entre as médias das duas classes e minimiza
a variância interclasses. Essa solução é obtida extremando a função custo:

argmax
w̄

=
w̄T Sbw̄
w̄T Sww̄

(2.11)
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em que Sb é a matriz de dispersão entre as diferentes classes, ou seja, quanto maior essa dispersão,
melhor será a separação entre as classes. Sw é a matriz de dispersão dentro de cada classe, ou
seja, quanto menor essa dispersão, mais semelhantes são os dados dentro da classe. E w é o vetor
de pesos que representa a combinação linear das características.

A classificação de um padrão xn é obtida em um hiperplano de separação determinado
com base no vetor resultante da Equação 2.11 e um limiar de decisão b ∈ ℜ definido por:

b =
1
2

w̄∗T (µ1 +µ2) (2.12)

em que µ1 e µ2 são os afastamentos dos pontos médios entre os vetores de cada classe i ∈ {1,2}
, os quais são denotados genericamente por µi e definidos conforme a Equação 2.13, onde Ni

denota as N amostras para a classe i e xin é o n-ésimo vetor de características da classe i:

µi =
1
Ni

Ni

∑
n=1

xin (2.13)

Portanto, a saída contínua do LDA para um dado vetor de entrada xn é dada por:

f (xn) = w̄∗T xn −b (2.14)

A equação 2.14 define o hiperplano de separação entre as classes. A classe de um vetor
de características depende de qual lado do hiperplano o vetor está (veja a figura 8). Para resolver
um problema com mais de duas classes, vários hiperplanos são usados em combinação com
estratégias como OVR (sigla em inglês para one versus rest) e OVO (sigla em inglês para one

versus one).

Figura 8 – Um hiperplano separando as classes "cruzes"e "círculos".

Fonte: Adaptado de (LOTTE et al., 2018).
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2.1.6.0.2 Regressão Logística (LR)

A regressão logística é um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para classi-
ficação, ou seja, prever a probabilidade de um evento ocorrer, dado um conjunto de variáveis
de entrada. Embora seu nome inclua "regressão", ela é amplamente utilizada para problemas
de classificação, especialmente quando a variável dependente é categórica, tipicamente binária
(BHUVANA; MAHESHWARI; SASIKALA, 2023).

O modelo da regressão logística usa uma função chamada função logística ou função sig-
moide, que transforma um valor real em uma probabilidade entre 0 e 1. O modelo é representado
como:

hw(x) =
ewT x

1+ ewT x (2.15)

onde hw(x) é uma probabilidade de entre 0 e 1 e representa a hipótese ou a previsão do modelo
de regressão logística. O termo e é a base do logaritmo natural. E wT x é o produto escalar entre
o vetor dos parâmetros w e o vetor das características x.

O modelo da regressão logística é treinado usando um conjunto de dados rotulado, ou
seja, um conjunto de exemplos nos quais as classes são conhecidas. O objetivo do treinamento
é encontrar os pesos w que minimizem a diferença entre as previsões do modelo e os valores
reais das classes (rótulos) dos dados. Isso é feito utilizando uma técnica chamada gradiente
descendente ou máxima verossimilhança para otimizar a função de custo. A função de custo
usada na regressão logística é a log-verossimilhança, dada por:

J(w) =−[
1
m

m

∑
i=1

(yi log(hw(xi))+(1− yi) log(1−hw(xi)))] (2.16)

onde hW(xi) é a saída do modelo, yi é o valor real do rótulo (0 ou 1) e m é o número total de
exemplos no conjunto de treinamento.

Uma vez treinado o modelo, calcula-se o valor de z e aplica-se a função sigmoide para
obter o resultado de P(y = 1|X). Se a probabilidade for maior que 0,5, a classe prevista será 1;
caso contrário, será 0.

2.1.6.0.3 Máquina de Vetores de Suporte (SVM)

Assim como a LDA, o SVM também usa um hiperplano discriminante para identificar
classes (LOTTE et al., 2018). No entanto, a função objetivo do SVM é maximizar a margem
entre os dados de duas classes (ver Figura 9). A margem é a distância entre o hiperplano e os
pontos de suporte. Quanto maior a margem, mais confiante o SVM está na sua classificação.

A Figura 9 apresenta dois exemplos de hiperplanos, g1 e g2. Embora ambos os hiperpla-
nos sejam capazes de separar adequadamente os conjuntos de padrões, o hiperplano g2 apresenta
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maior margem de separação. Assim, tal hiperplano possui maiores condições de manter a se-
parabilidade entre as classes caso novos padrões sejam considerados, isto é, sua capacidade de
generalização é maior em comparação a g1.

Figura 9 – Padrões linearmente separáveis e hiperplanos capazes de efetuar a separação entre as
classes. O hiperplano g2 em b) proporciona maior margem de separação.

Fonte: O autor.

Os pontos mais próximos seriam suficientes para determinar um hiperplano de separação
ideal, e portanto, são comumente chamados de vetores de suporte. O hiperplano ideal é o que
mantém as maiores margens para os vetores suporte de ambas as classes e os pontos situados
no hiperplano de separação são os que satisfazem a relação w̄T x+b = 0, em que w e b são os
parâmetros que descrevem o hiperplano e x é um vetor de características que atende à condição.
O desenvolvimento apresentado é fundamentado na suposição de padrões linearmente separáveis.
No entanto, é natural a existência de problemas envolvendo padrões que não são linearmente
separáveis. A fim de contornar este tipo de problema, são inseridas variáveis de folga ξ ≥ 0
(NEGRI, 2021).

Geometricamente, as variáveis de folga reapresentam o deslocamento em que os padrões
classificados erroneamente encontram-se do limite da margem de separação referente a sua
respectiva classe, conforme ilustra a Figura 10.

Com intuito de incorporar um custo adicional devido à não separabilidade dos padrões,
é introduzido o termo C ∑

N
n=1 ξi na função objetivo do problema. Esse termo é responsável

por contabilizar e penalizar a ocorrência de classificações incorretas segundo o hiperplano de
separação definido. Neste contexto, C é um termo de regularização usado para penalizar a
minimização dos erros nos dados de treinamento em função da minimização da complexidade
do modelo (balanço viés-variâncias). A definição de C representa um hiperparâmetro do modelo.
Assim, é proporcionada a seguinte reformulação sobre o problema:
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Figura 10 – Representação do hiperplano de separação para padrões não linearmente separáveis.

Fonte: O autor.

min
w̄,b,ξ

1
2

¯||w||2 +C(
N

∑
i=1

ξi) (2.17)

su jeito a :

{
yi(wT xi +b)≥ 1−ξi, i = 1, ...,N

ξi > 0; i = 1, ...N

A maximização das margens é feita por uma função de classificação. A função de classi-
ficação do SVM é uma função linear, mas pode ser estendida para problemas de classificação
não lineares usando o truque do kernel (MANKAR; KHOBRAGADE; RAGHUWANSHI, 2016).
A ideia básica é que, em vez de calcular diretamente os produtos internos no espaço original
(onde os dados podem não ser separáveis), o kernel permite que o SVM calcule esses produtos
internos em um espaço de maior dimensão de maneira implícita e mais eficiente. O kernel é uma
função que mapeia os dados de entrada para um espaço de características de maior dimensão
e, ao fazer isso, torna os dados linearmente separáveis. A Figura 11 apresenta um exemplo de
mapeamento dos padrões para um espaço de maior dimensionalidade.

A escolha do kernel do SVM é um importante hiperparâmetro de ajuste do algoritmo
pois, dependendo da distribuição dos padrões, uma função kernel desempenha melhor o papel de
proporcionar a separabilidade entre as classes. Exemplos de funções kernel disponíveis para o
SVM são: linear, polinomial, RBF (sigla em inglês para Radian Basis Function) e sigmóide.
1 Disponível em: https://medium.com/@zxr.nju/what-is-the-kernel-trick-why-is-it-important-98a98db0961d.

Acesso em 21/11/2024.
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Figura 11 – Exemplo de mapeamento dos padrões para um espaço de maior dimensão que propor-
ciona separação linear.

Fonte: medium.com 1

2.1.6.0.4 Perceptron Multicamadas (MLP)

O perceptron Multicamadas (MLP, sigla em inglês para Multilayer Perceptron) é com-
posto por uma sequência de camadas de perceptrons, que são unidades de processamento
inspirados nos neurônios que podem aprender a realizar operações matemáticas simples (NEGRI,
2021). No modelo do perceptron apresentado na Figura 12, é possível perceber 5 elementos
básicos: (i) à esquerda, uma camada composta por n receptores, responsáveis por receber as
características x1, ...,xn; (ii) um conjunto de conexões sinápticas, que pondera as informações de
entrada segundo os pesos w1, ...wn; (iii) uma entrada constante e igual a +1, ponderada por w0 ;
(iv) no núcleo do neurônio, um concentrador (i.e., uma soma ∑) de sinais de entrada que induz
um campo sináptico e repassa para; (v) a função de ativação g, a qual é responsável por gerar
uma resposta.

Figura 12 – Modelo básico de um Perceptron.

Fonte: O autor.

Um MLP, apresentado na Figura 13, consiste em perceptrons interconectados também
chamados de neurônios, organizados em camadas. Cada neurônio recebe sinais de entrada,
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executa um cálculo sobre eles usando uma função de ativação e produz um sinal de saída que
pode ser transmitido a outros neurônios da rede. Uma função de ativação determina a saída de
um neurônio com base em sua entrada. Essas funções introduzem a não linearidade na rede,
permitindo que ela aprenda padrões complexos nos dados.

Figura 13 – Perceptron Multicamadas.

Fonte: (SOBREIRO et al., 2008).

A camada de entrada de um MLP recebe dados de entrada, que podem ser características
extraídas das amostras de entrada em um conjunto de dados. Cada neurônio na camada de entrada
representa uma característica. Os neurônios da camada de entrada não realizam nenhum cálculo,
eles simplesmente passam os valores de entrada para os neurônios da primeira camada oculta.

Entre as camadas de entrada e saída, pode haver uma ou mais camadas de neurônios.
Cada neurônio em uma camada oculta recebe entradas de todos os neurônios da camada anterior
(seja a camada de entrada ou outra camada oculta) e produz uma saída que é passada para a
próxima camada. O número de camadas ocultas e o número de neurônios em cada camada oculta
são hiperparâmetros que precisam ser determinados durante a fase de projeto do modelo.

Cada neurônio em uma camada oculta recebe entrada de todos os neurônios da camada
anterior. As entradas são multiplicadas pelos pesos correspondentes, denotados como w. Os
pesos determinam o grau de influência que a entrada de um neurônio tem sobre a saída de outro.

Normalmente, cada neurônio nas camadas ocultas e na camada de saída aplica uma
função de ativação à sua soma ponderada de entradas. As funções de ativação comuns incluem
sigmoide, tangente hiperbólica (tanh), ReLU (Unidade Linear Retificada) e so f tmax (ESQUI-
VEL; VARGAS; LOPEZ-MEYER, 2021). Essas funções introduzem a não linearidade na rede,
permitindo que ela aprenda padrões complexos nos dados.

A camada de saída de um MLP produz as previsões finais ou os resultados da rede.
O número de neurônios na camada de saída depende da tarefa que está sendo executada (por
exemplo, classificação binária, classificação multiclasse, regressão). Cada neurônio na camada
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de saída recebe entrada dos neurônios na última camada oculta e aplica uma função de ativação.
Essa função de ativação geralmente é diferente das usadas nas camadas ocultas e produz o valor
final de saída ou a previsão.

2.1.6.0.5 K-Vizinhos mais Próximos (KNN)

O classificador KNN funciona comparando a distância entre uma nova amostra e um
conjunto de amostras de treinamento (MLADENOVA; VALOVA, 2022). Um conjunto de
amostras de treinamento é fornecido ao algoritmo. Cada amostra é representada por um vetor
de características. O algoritmo calcula a distância entre a nova amostra e cada amostra de
treinamento. Os K vizinhos mais próximos da nova amostra são selecionados. Então, a classe da
nova amostra é determinada com base na classe da maioria de seus vizinhos mais próximos.

O valor de K define o número de vizinhos mais próximos a serem considerados ao fazer
a previsão. O valor de K é o hiperparâmetro mais importante do algoritmo e precisa ser escolhido
cuidadosamente. K pequeno (por exemplo, K = 1) pode ser muito sensível ao ruído nos dados,
levando ao overfitting. K grande pode suavizar as decisões e ajudar a reduzir o impacto de dados
discrepantes, mas também pode levar a um underfitting se K for muito grande, ignorando padrões
importantes.

Após a escolha de K, é necessário calcular a distância entre o ponto de teste e os pontos
de treinamento. O primeiro passo é medir a distância entre o novo ponto de teste (o ponto a ser
classificado ou previsto) e todos os pontos do conjunto de treinamento. A métricas de distância
mais comuns é a Distância Euclidiana (para dados contínuos). Dadas as Nr características nos
vetores de teste e treinamento, o calculo da distância entre eles na forma euclidiana é definido
por:

d(x̂,x) =

√√√√ Nr

∑
j=1

(x̂( j)− x( j)
n )2 (2.18)

em que, x̂( j) e x( j)
n representam o j-ésimo elemento (característica) do vetor de teste e do n-ésimo

vetor de treinamento, respectivamente.

2.2 Otimização Bayesiana

No campo do aprendizado de máquina, hiperparâmetros são parâmetros externos ao
modelo que influenciam seu comportamento e desempenho durante o processo de treinamento.
Diferente dos parâmetros do modelo, que são aprendidos automaticamente a partir dos dados
durante o treinamento (como os pesos no perceptron de multicamadas), os hiperparâmetros são
definidos antes do treinamento e não são ajustados diretamente pela aprendizagem do modelo
(MITRA; BIESSMANN, 2024).
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A busca por hiperparâmetros ideais em modelos de aprendizado de máquina (machine
learning) é uma das etapas mais cruciais e desafiadoras no desenvolvimento de soluções eficazes.
No caso do desenvolvimento das Interfaces Cérebro-Máquina, hiperparâmetros, como a banda
de frequência em que os sinais são filtrados, número de sub-bandas, o classificador e os parâ-
metros do classificador, têm um impacto direto no desempenho e generalização de um modelo.
No entanto, a busca por esses valores ótimos não é trivial e pode consumir vastos recursos
computacionais e tempo, especialmente quando uma estrutura de ICM é ajustada de forma
personalizada para cada sujeito. É nesse contexto que a utilização de algoritmos de otimização
se torna essencial (BASHASHATI; WARD; BASHASHATI, 2016).

O ajuste de hiperparâmetros é um problema de otimização com uma função objetivo
desconhecida. Como pode ser visto na Equação 2.19, onde h denota uma configuração de
hiperparâmetro, hopt significa os parâmetros mais promissores dentro de um espaço de busca H

e g(h) a função objetivo.

hopt = argmax
h∈H

g(h) (2.19)

Uma das estratégias existentes para solucionar o problema descrito é a Otimização
Bayesina (BO). A BO incorpora o conhecimento prévio sobre a função objetivo e atualiza o
conhecimento posterior, aumentando a precisão e reduzindo a perda do modelo. A otimização é
realizada de acordo com o Teorema Bayesiano, que está representado na Equação 2.20, onde M

denota o modelo e O denota a observação.

P(M|O) =
P(O|M)P(M)

P(O)
(2.20)

onde P(M|O) descreve é a probabilidade a posteriori do modelo M dado as observações
O. P(O|M) é a probabilidade de ver as observações O dado o modelo M, também conhecida
como a verossimilhança. P(M) é a probabilidade a priori de M. P(D) é a probabilidade marginal
das observações, que serve como normalizador.

O primeiro passo crítico no processo de BO é a modelagem da função objetivo, onde
um modelo probabilístico é utilizado para aproximar g(h). Uma abordagem de modelagem
bastante robusta é a Estimadores de Parzen com Estrutura em Árvore (TPE, sigla em inglês
para Tree Parzen Estimators). A TPE opera modelando a distribuição da função objetivo g(h)

e selecionando hiperparâmetros com base na inferência probabilística. A abordagem constrói
dois modelos separados: um para configurações promissoras e outro para configurações menos
promissoras, permitindo uma exploração eficiente do espaço de hiperparâmetros (WATANABE,
2023). O próximo passo é usar uma função de aquisição para escolher o ponto ótimo para g.
Em seguida, a BO identifica os pontos de amostragem sugeridos conforme determinado pela
função de aquisição. Uma função de aquisição bastante utilizada na literatura é a Esperança de
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Melhoria (EI, sigla em inglês para Expected Improvement), ela mede o aumento esperado na
função objetivo em relação à melhor observação atual (DAULTON et al., 2024).

A representação matemática da função EI é mostrada na Equação 2.21, onde MSP denota
a média dos pontos da amostra, OFH significa a Função de Otimização no ponto mais alto. A
função de otimização tem uma limitação de espaço de busca representada como L. A Distribuição
Cumulativa, denotada por CD, leva em consideração todos os pontos até a amostra atual sob
distribuição Gaussiana (KAMHI et al., 2022).

EI = ((MSP−OFH)−L)(CD) (2.21)

O critério de EI proporciona uma maior eficiência na otimização em relação ao número
de iterações realizadas e menor custo para selecionar a próxima observação. Após cada avaliação,
o modelo probabilístico é atualizado para refletir novas informações, melhorando sua precisão.
Várias iterações desse processo são concluídas para ajustar o conjunto de validação e encontrar
os hiperparâmetros otimizados que funcionam melhor para o problema de classificação. O
fluxograma do algoritmo BO é resumido na Figura 14.

Figura 14 – Fluxo da otimização bayesiana.

Fonte: O autor.

2.3 Aprendizado em Conjunto

A aplicação dos algoritmos de classificação depende diretamente da características dos
dados e seu contexto e, embora existam muitos tipos de classificadores, a escolha de um só não é
suficiente para distinguir as classes dos dados de forma eficiente e robusta. O aprendizado em
conjunto é uma vertente que busca ampliar essas possibilidades dos métodos de classificação, ao
combinar classificadores conhecidos para resolver os problemas de distinção de classes.

A combinação dos classificadores tem como objetivo explorar as melhores características
que diferentes classificadores desempenham diante de uma aplicação. Ao unir esses modelos
ajustados é esperado que se obtenha um desempenho de classificação mais robusto e menores
taxas de erro (NEGRI, 2021).
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No caso da classificação da imagética motora, os modelos de ICM devem extrair in-
formações dos sinais de EEG do usuário na etapa de ajuste e classificá-los corretamente na
etapa de teste ou validação, de forma que façam a distinção correta de cada classe de imagética
motora do usuário. Na etapa de ajuste, a escolha de diferentes hiperparâmetros dos algoritmos de
pré-processamento e de classificação afetam significativamente o desempenho de classificação,
de forma que modelos de ICM ajustados de maneira distinta classificam corretamente diferentes
exemplos de imagética motora. Portanto, é pertinente avaliar a aplicação dos algoritmos de
aprendizado em conjunto para a combinação de ICMs.

As técnicas de combinação são diversas e podem ser aplicadas tanto na saída dos
classificadores quanto nas etapas de ajuste dos algoritmos. Além disso, os modelos podem dispor
ou não de técnicas de otimização, o que aumenta ainda mais as possibilidades dos arranjos. A
seguir, são apresentados os algoritmos de aprendizado em conjunto mais comumente utilizados
em problemas de classificação.

2.3.1 Votação por Maioria e Soft Voting

Segundo (NEGRI, 2021), a votação por maioria é uma estratégia intuitiva e de simples
implementação. A decisão de classificação é tomada em favor da classe com maior frequência
de predição pelos classificadores que constituem a combinação, como mostrado na Figura 15.

Figura 15 – Exemplo de votação majoritária.

Fonte: O autor.

Primeiro, vários modelos são treinados, cada um com base em uma parte diferente dos
dados ou com variações nos parâmetros. Esses modelos podem ser de qualquer tipo, como
árvores de decisão, regressão logística, redes neurais, entre outros. Para uma novo exemplo
de dado que precisa ser classificado, cada modelo gera sua própria previsão. A classe final é
determinada pela "maioria dos votos", ou seja, a classe que obteve mais votos entre os modelos.
Cada modelo vota em uma classe, e a classe que recebeu o maior número de votos é a predição
final do conjunto de modelos.

Se o número de modelos for ímpar, sempre haverá uma classe vencedora (sem empates).
Se o número de modelos for par, pode haver empate, mas diferentes estratégias podem ser
adotadas para resolver isso, como escolher a classe de maior probabilidade ou resolver com base
no modelo de maior precisão.
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Assim como a votação por maioria, o soft voting é uma técnica de aprendizado de
máquina que combina as previsões de vários modelos para gerar uma única previsão. No soft

voting, cada modelo atribui uma probabilidade a cada classe. Essas probabilidades são então
combinadas para gerar uma nova probabilidade para cada classe. A classe com a probabilidade
mais alta é então escolhida como a previsão final. Outra maneira de implementar o soft voting é
usar uma função de ponderação. A função de ponderação atribui pesos a cada modelo, de modo
que as previsões dos modelos mais confiáveis tenham mais peso. A Figura 16 ilustra a estratégia.

Figura 16 – Exemplo de soft voting.

Fonte: O autor.

A votação por maioria e o soft voting são utilizados como estratégia de decisão de outras
técnicas de aprendizado em conjunto como o Bagging, que será apresentado a seguir.

2.3.2 Stacking

A estratégia conhecida como stacking consiste na obtenção de um classificador que toma
decisões baseadas em decisões anteriores, obtidas por um conjunto de classificadores. Portanto,
o processo combina classificadores através de um outro classificador. A Figura 17 demonstra a
estratégia descrita.

O conjunto de amostras D é dividido em dois subconjuntos, D1 e D2. Em seguida, o
conjunto D1 é utilizado para ajustar N classificadores, que são os modelos base. Posteriormente,
um modelo final é treinado usando o conjunto D2 e as previsões dos modelos base como dados
de entrada. O classificador final aprende a combinar as previsões dos modelos base para gerar
uma previsão mais precisa.

Os modelos base podem ser diferentes tipos de classificadores como regressão logística,
ávore de decisão, SVM e etc. Possui custo computacional elevado, porém é considerada uma
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Figura 17 – Etapas do processo de stacking.

Fonte: (NEGRI, 2021).

estratégia flexível e robusta. O stacking pode ser aplicado tanto em problemas de classificação,
quanto em problemas de regressão.

Para a classificação da imagética motora, o algoritmo Stacking pode utilizar como
parâmetros de ajuste as previsões que cada modelo base produz. No ajuste dos modelos base,
pode-se manipular o conjunto de treinamento de forma que cada um deles se torne um especialista
na distinção de determinadas classes de imagética motora. E, embora os modelos base não
apresentem bom desempenho de classificação para todas as classes, na etapa de ajuste do
classificador final do Stacking, o mesmo pode aprender como utilizar o comportamento dos
modelos bases para realizar a previsão final.

2.3.3 Bagging

A estratégia de bagging começa por amostrar os dados originais com (bootstraping) ou
sem reposição, gerando conjuntos de dados variados. Cada conjunto de dados é então usado para
treinar um modelo de aprendizado de máquina, como uma árvore de decisão, uma rede neural
ou um SVM. Os resultados dos modelos são então agregados para produzir uma previsão final
(RAHIMI et al., 2016). A predição final é obtida por meio da votação por maioria ou pelo soft

voting. A Figura 18 apresenta a estratégia.

A estratégia de bagging funciona melhor para algoritmos de aprendizado de máquina que
são propensos ao overfitting. O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta muito bem aos
dados de treinamento, mas não é capaz de generalizar para novos dados. A estratégia de bagging
ajuda a reduzir o overfitting, gerando vários modelos diferentes que são menos propensos a se
ajustarem aos dados de treinamento de forma excessiva.

No caso da classificação da imagética motora, os classificadores combinados são modelos
de ICMs ajustados com diferente conjuntos de dados. O objetivo é que cada modelo consiga
identificar de formas diferentes as intenções motoras do usuário quando presentes nos sinais de
2 Disponível em: https://www.geeksforgeeks.org/ml-bagging-classifier/. Acesso em 21/11/2024.
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Figura 18 – Etapas do processo de bagging.

Fonte: Adaptado de geeksforgeeks.org2

EEG, e que a combinação das classificações dos modelos produza uma classificação final mais
precisa e robusta.

2.4 Métricas de Avaliação

A combinação dos modelos proposta nesta pesquisa deve classificar a imagética motora
de cada sujeito de forma eficiente e robusta. Além disso, é preciso avaliar estatisticamente se
o desempenho dos modelos combinados é igual, superior ou até mesmo inferior aos modelos
individuais personalizados. Portanto, para avaliar os resultados obtidos nos experimentos, serão
utilizadas como métricas de avaliação a acurácia de classificação e o índice kappa.

As métricas supracitadas podem ser determinadas a partir da matriz de confusão. A
matriz de confusão é uma ferramenta fundamental para avaliar a performance de modelos de
classificação, particularmente em problemas de aprendizado supervisionado. Ela é uma tabela que
resume o desempenho do modelo, comparando as previsões feitas pelo modelo com os valores
reais (verdadeiros) de uma base de dados. A Figura 19 exemplifica uma matriz de confusão.
Seja o espaço de classes Ω = {ω1...ωc} e um conjunto de referência A, cujo os indicadores de
classe são admitidos como corretos. Nesta matriz, ai j representa o número de exemplos em A

que foram associados à classe ωi, sendo tais exemplos pertencentes à classe ω j. Ainda, ai+ e
a+i representam as as quantidades marginais em relação à classe ωi em termos do classificado
pelo modelo e da classe esperada, respectivamente. As somas das quantidades marginais devem
resultar em m, ou seja, no número de exemplos classificados pelo modelo.

A acurácia de classificação ou acerto global é a métrica mais utilizada e a mais simples
para avaliar o desempenho de modelos de classificação. Ela avalia o percentual de acertos
geral da classificação ao dividir o número de acertos pelo número total de classificações, como
mostrado na Equação 2.22.
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Figura 19 – Matriz de confusão.

Fonte: O autor.

Po =
1
m

c

∑
i=1

aii (2.22)

O Índice kappa verifica a concordância entre a classificação efetuada e a realidade, assim
como pode ser utilizado para determinar se os acertos alcançados são significativamente melhores
que uma classificação esperada por acaso (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021). O índice
kappa é dado por:

κ =
Po −Pe

1−Pe
, (2.23)

onde Po é a proporção de concordância entre os classificadores, ou seja, a frequência em que os
classificadores concordam em suas classificações. O indicador Pe é a proporção de concordância
esperada, assumindo que eles estão classificando e concordando por acaso dado por:

Pe =
∑

c
i=1 ai+a+1

m2 . (2.24)

O valor do índice kappa varia de -1 a 1, onde κ = 1 significa a concordância perfeita
entre a classificação e o esperado. O indicador κ = 0 reflete concordância igual à que seria
esperada por acaso (sem concordância além da chance). E κ < 0 indica desacordo maior do que
o esperado por acaso, o que é raro e indicaria uma discrepância significativa entre o classificador
e as predições reais.

A variância do índice kappa (σ2
κ ) também é uma importante ferramente utilizada para a

análise dos resultados de classificação de modedlos. Além da noção da variabilidade dos dados,
esta medida auxilia na verificação da significância entre os resultados de classificação quando
expressos em termos do índice kappa. A variância do índice kappa é dada por:

σ
2
κ =

1
m

{
θq(1−θ1)

(1−θ2)2 +
2(1−θ1)(2θ1θ2 −θ3)

(1−θ2)3 +
(1−θ1)

2(θ4 −4θ 2
2 )

(1−θ2)4

}
(2.25)
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onde
θ1 = Po, (2.26)

θ2 = Pe, (2.27)

θ3 =
1

m2

c

∑
i=1

aii(ai++a+i), (2.28)

θ4 =
1

m3

c

∑
i=1

c

∑
j=1

ai j(a j++a+i). (2.29)

Admitindo os coeficientes κ1 e κ2, cuja as respectivas variâncias são σ2
κ1 e σ2

κ2, sabe-se
que a estatística:

zκ =
|κ1 −κ2|√

σ2
1 +σ2

2

(2.30)

segue a distribuição gaussiana padrão (zκ ∼ N(0,1)). Nessas condições, é possível afirmar que
as classificações associadas a κ1 e κ2 são estatisticamente significantes a um nível α quando a
probabilidade de ocorrer um valor igual ou maior que zκ ; denominado p−valor, torna-se inferior
a 1−α . Em outras palavras, para α = 0,05, um valor de zκ maior ou igual a 1,96 significa que
a diferença entre os classificadores é estatisticamente significativa, a um nível de confiança de
95%. Caso contrário, não há diferença significativa entre os classificadores.

A precisão é outra métrica comum no processo de avaliação de modelos de classificação.
A precisão mede a quantidade de vezes que o modelo classifica corretamente uma determinada
classe em relação ao total de vezes que ele associa um determinado exemplo a essa classe. A
precisão de um modelo para uma determinada classe pode ser expressa como:

Pr =
V P

V P+FP
(2.31)

onde VP indica a quantidade corretamente predita pelo modelo e o parâmetro FP expressa as
previsões erradas do modelo para essa determinada classe.

A acurácia de classificação é utilizada para avaliar a quantidade de exemplos classificados
corretamente pelos modelos avaliados neste trabalho. Os modelos de ICM personalizados devem
ser ajustados com diferentes amostras dos sinais de EEG do usuário, de forma que extraiam uma
maior variedade de informações da imagética motora. Portanto, espera-se que a combinação dos
modelos aumente a quantidade de exemplos classificados corretamente. A análise do índice zκ

deve confirmar se a combinação dos modelos produz uma diferença estatisticamente significativa,
uma vez que os modelos individuais já apresentam um bom desempenho de classificação. Além
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disso, a precisão deve evidenciar o desempenho dos modelos ao classificar cada uma das classes
de imagética motora avaliadas.

2.5 Trabalhos Relacionados

O objetivo desta pesquisa tem como escopo principal a aplicação das técnicas de apren-
dizado em conjunto para a classificação da imagética motora. Espera-se que a combinação de
ICM’s aproveite as melhores características que os diferentes modelos combinados apresentam
diante do problema de classificação da imagética motora e, assim, aumente o desempenho de
classificação. A utilização de um algoritmo de otimização para o ajuste de cada ICM utilizada
deve garantir que os modelos apresentem um bom desempenho e classifiquem corretamente
diferentes exemplos de imagética motora. Além disso, é esperado que os modelos combinados
apresentem desempenho significativamente superior aos modelos individuais. Dessa forma, é
necessário estudar como os algoritmos de aprendizado em conjunto podem ser aplicados ao
desenvolvimento de interfaces cérebro-máquina. Assim, esta seção apresenta pesquisas que
aplicam esses algoritmos no contexto de interfaces cérebro-máquina. Também é selecionada uma
pesquisa que busca o aumento de desempenho de classificação da imagética motora através de
uma técnica de pré-processamento alternativa ao filtro CSP, a escolha desta pesquisa tem como
objetivo comparar as diferentes abordagens de melhoria de classificação.

Os autores de (MIAO et al., 2021) ajustam três diferentes modelos de interfaces cérebro-
máquina que, em seguida, são combinadas para realizar a classificação da imagética motora.
Os modelos combinados possuem a mesma estrutura de pré-processamento com filtragem por
sub-banda e SVM como classificador final, contudo, cada modelo é ajustado com uma janela de
EEG diferente. O objetivo de utilizar janelas diferentes para o ajuste dos modelos é selecionar
amostras diferentes do sinal de EEG de forma que cada modelo extraia informações diferentes
da imagética motora do sujeito. Duas abordagens são utilizadas para a combinação dos modelos.
A primeira consiste no uso da votação por maioria para combinar a saída de cada classificador,
como no algoritmo de aprendizado em conjunto Bagging. A segunda consiste em utilizar um
classificador final SVM para realizar as classificações finais com base no vetor de característica
formado por cada SVM base, como no algoritmo Stacking. Os modelos propostos são então
comparados entre si e entre outros modelos tradicionais de ICM, utilizando bases de dados
disponibilizadas por competições de ICM. Os resultados obtidos, em termos de acurácia de
classificação, são de 84,47% para a primeira abordagem e 84,57% para a segunda abordagem,
contudo, não há diferença estatisticamente significante entre as duas.

A pesquisa desenvolvida pelos autores de (ALFEO et al., 2021) propõe uma arquitetura
de ICM que combina a abordagem de Stacking com um esquema de classificação binária um-
contra-um. A metodologia implementa a computação em duas camadas: a primeira emprega
um conjunto de regressores com um esquema de decomposição um-vs-um, a segunda consiste
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em um classificador final. Tanto os regressores quanto o classificador são implementados como
perceptrons multicamadas (MLP). O objetivo dos autores é aproveitar a especialidade que cada
regressor base tem na distinção de cada par de classes de imagética motora para distinguir
simultaneamente as quatro classes de imagética motora da base de dados avaliada. O resultados
são produzidos utilizando uma base de dados pública e apresentam um índice Kappa médio de
85% para os sujeitos avaliados, superando as estratégias tradicionais utilizadas para comparação.

Na pesquisa de (WEI; DONG; ZHU, 2021), os autores utilizam modelos de ICM com
filtragem por sub-banda e uma estratégia multiclasse um-contra-um na classificação de 4 classes,
e a estratégia de Votação Majoritária é adotada para os diferentes classificadores individuais.
A ideia principal da pesquisa é semelhante à abordagem de (ALFEO et al., 2021), contudo, os
modelos utilizados para combinação possuem diferentes classificadores, assim como em (MIAO
et al., 2021). Os resultados são apresentados em termos de acurácia de classificação e superam as
metodologias utilizadas para comparação com uma média de 68,52%. Os resultados confirmam
ainda que os modelos combinados superam o desempenho dos modelos individuais.

Finalmente, a pesquisa realizada por (BARACHANT et al., 2012) não aplica técnicas de
aprendizado em conjunto, mas apresenta uma alternativa a filtragem de sub-banda utilizando
filtros CSP. A metodologia utilizada denominada Espaço Tangente LDA (TSLDA, sigla em inglês
para Tangent Space LDA), mapeia as matrizes de covariância no espaço tangente Riemanniano,
onde as matrizes podem ser vetorizadas e tratadas como objetos euclidianos. Em seguida, um
algoritmo de extração de características é aplicado para diminuir a dimensionalidade do vetor de
características e uma classificação por LDA é realizada. A abordagem descrita procura aumentar
a separabilidade entre as classes de imagética motora utilizando o conceito de distância de
Riemann (CONGEDO; BARACHANT; BHATIA, 2017). O método descrito melhora o ajuste do
classificador que é então capaz de distinguir com mais precisão as classes de imagética motora.
Os resultados da pesquisa são gerados a partir de uma base de dados pública de competição
de ICM para quatro classes e superam técnicas tradicionais de classificação apresentando uma
acurácia de classificação média de 70,2%.

Ao avaliar as pesquisas selecionadas é possível perceber que a combinação de modelos
de ICM é capaz de aumentar o desempenho da classificação da imagética motora. O trabalho
de (MIAO et al., 2021) sugere que ICMs ajustadas com diferentes janelas de EEG extraem
informações diferentes dos sinais de EEG que, ao serem combinadas, aumentam o desempenho
de classificação. A pesquisa de (ALFEO et al., 2021) sugere que é pertinente ajustar modelos
especialistas na classificação binária para, em seguida, combiná-los utilizando um classificador
final, os resultados sugerem que o classificador final é capaz de aproveitar a especialidade que
cada modelo base possui na distinção de duas classes. Os resultados da pesquisa desenvolvida
por (WEI; DONG; ZHU, 2021) sugerem que a combinação de modelos que utilizam diferentes
classificadores é capaz de aproveitar as diferentes características que cada um apresenta diante
do problema. As pesquisas selecionadas combinam os modelos de ICM através de algoritmos
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como o Bagging e o Stacking e utilizam estratégias como a Votação por Maioria e o Soft Voting

para realizar a classificação final. Porém, as pesquisas mencionadas não aplicam técnicas de
otimização de forma individual para o ajuste dos modelos, apresentando assim uma lacuna
explorada por esta pesquisa.

Finalmente, o trabalho desenvolvido por (BARACHANT et al., 2012) propõe que um
único modelo de ICM é capaz de produzir um bom desempenho de classificação da imagética
motora ao utilizar técnicas diferentes de pré-processamento. Esta abordagem é particularmente
interessante para fins de comparação pois apresenta uma forma mais simples de melhorar o
desempenho de classificação, uma vez que realiza o ajuste de um único modelo de ICM.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho propõe investigar se a combinação de interfaces cérebro-máquina persona-
lizadas com otimização é capaz de melhorar o desempenho de classificação da imagética motora.
A metodologia aplicada também investiga qual é o melhor método de combinar os modelos
ajustados ao aplicar e comparar o desempenho de algoritmos de aprendizado em conjunto.

A proposta investiga se os fenômenos que definem a imagética motora do usuário podem
ser melhor identificados pela combinação de diferentes ICM’s ajustadas de forma personalizada
para cada sujeito, uma vez que as interfaces são ajustadas com diferentes hiperparâmetros e,
portanto, extraem informações distintas dos sinais que podem melhorar na distinção das classes.
Para tal, o experimento conduzido nesta pesquisa se divide nas seguintes etapas: seleção das
bases de dados e ambiente computacional, ajuste dos modelos, aplicação do aprendizado em
conjunto e avaliação dos modelos propostos, como mostrado na Figura 20. Cada uma das etapas
mencionadas está descrita nas seções a seguir.

Figura 20 – Etapas do desenvolvimento da metodologia.

Fonte: O autor.

3.1 Ambiente de Execução dos Experimentos e Descrição da
Bases de Dados

O ajuste das interfaces cérebro-máquina requer a manipulação de uma grande quantidade
de dados e a aplicação de diferentes algoritmos de aprendizado de máquina. Para isso, existem
ambientes computacionais que dispõem de ferramentas específicas que facilitam o processo de
ajuste e validação dessas interfaces.

Os experimentos nesta pesquisa serão realizados no Google Colaboratory, ambiente
de notebooks Jupyter que utiliza a linguagem Python. O ambiente não requer configuração e
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é executado na nuvem do Google, o que permite que as análises possam ser compartilhadas
e o acesso a um grande recurso computacional. As principais bibliotecas utilizadas para o
desenvolvimento das análises são a scikit-learn e a MNE-Python. O scikit-learn é uma biblioteca
da linguagem Python desenvolvida especificamente para aplicação prática de aprendizado de
máquina (PEDREGOSA et al., 2011). A biblioteca dispõe de ferramentas simples e eficientes
para análise preditiva de dados. Já a MNE-Python é um pacote Python de código aberto para
explorar, visualizar e analisar dados neurofisiológicos humanos, como o EEG (GRAMFORT
et al., 2013). O MNE-Python possui interfaces para uma variedade de conjuntos de dados
disponíveis publicamente, além de diversas ferramentas de pré-processamento muito úteis para o
desenvolvimento de ICMs.

As pesquisas que estudam melhorar o desempenho das ICM’s baseadas na imagética
podem utilizar bases de dados públicas para o ajuste e validação dos modelos propostos. Essas
bases possuem dados de EEG coletados de diferentes indivíduos com a ajuda de um protocolo
experimental que demarca os períodos de execução da imagética motora, como apresentado na
Seção 2.1.3. As coletas são feitas por especialistas e os dados adquiridos são fornecidos por
competições de ICM junto com os detalhes do protocolo utilizado. Portanto, o conjunto de dados
2a da Competição IV de ICM (BRUNNER et al., 2008) é selecionada para o desenvolvimento
desta pesquisa.

Os dados da base incluem sinais de EEG de 9 sujeitos enquanto realizavam 4 tarefas de
IM: mão esquerda (ME), mão direita (MD), pés (PE) e língua (LG). O conjunto de treinamento
possui 288 tentativas, sendo 72 para cada IM. Os sinais foram coletados de P = 22 canais de
EEG (ver Figura 21), a uma taxa de amostragem Fs = 250 Hz. O conjunto de validação possui
288 tentativas, sendo 72 para cada classe.

Figura 21 – Disposição dos Canais de Eletrodos do Banco de dados 2a da IV competição de ICM.

Fonte: (BRUNNER et al., 2008).
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3.2 Ajuste dos Modelos de Interface Cérebro-Máquina

Cada etapa da ICM-IM, descrita na seção 2.1, possui uma gama de algoritmos e técnicas
possíveis que podem ser utilizadas para formar a cadeia de processamento dos sinais de EEG e
cada algoritmo possui um ou mais hiperparâmetros de ajuste. Neste trabalho, a escolha desses
hiperparâmetros é realizada de forma personalizada para os sujeitos dos conjuntos de dados a
fim de produzir melhor desempenho de classificação. A Figura 22 exemplifica o processo de
ajuste da ICM por etapa e cada um dos hiperparâmetros relacionados. Para aumentar a eficiência
da busca pelos melhores hiperparâmetros de ajuste para cada sujeito, o experimento conduzido
nesta pesquisa utiliza a plataforma AutoBCI desenvolvida no trabalho de (VILAS-BOAS; SILVA,
2020). A plataforma utiliza a Otimização Bayesiana para ajustar os parâmetros dos modelos de
ICM-IM.

Figura 22 – Ajuste de uma interface cérebro-máquina.

Fonte: O autor.

A Otimização Bayesiana é uma técnica de otimização utilizada para encontrar o valor
ótimo de uma função com o menor número de avaliações dessa função. No trabalho de (VILAS-
BOAS; SILVA, 2020) a proposta é modelar a acurácia de generalização do classificador final
em função dos hiperparâmetros correspondentes e encontrar um conjunto ótimo de valores que
minimizam o erro de classificação ou maximizam a acurácia esperada. A modelagem do problema
utiliza a abordagem da TPE e a Esperança de Melhoria (EI) como função de aquisição. O espaço
de configuração H, ou seja, o conjunto de hiperparâmetros da ICM-IM a serem otimizados, está
representado na Tabela 1.



Capítulo 3. Metodologia 41

Tabela 1 – Hiperparâmetros configuráveis em cada etapa da ICM.

Hiperparâmetro Variável Domínio Etapa da ICM

Largura
e localização da janela de EEG

tmin

tmáx

[0, 0.5, ... 2.5, 3]

[1, 1.5, ... 3.5, 4]

Extração
de épocas

Banda de filtragem
fl

fh

[0.5, 1, ... 29, 30]

[8, 9, ... 48, 49]

Pré-
processamento

Número de sub-bandas nband [1, 2 ... 23, 24]
Pré-

processamento

Número de CSPs ncsp [2, 4 ...Ncanais]
Pré-

processamento
Classificador clf [LDA, LR, SVM, KNN, MLP] Classificação

Fonte: O autor.

A limitação da largura e localização da janela de EEG se dá pelo protocolo experimental
utilizado na base de dados descrita em 3.1. A banda de filtragem escolhida para o espaço de busca
compreende a banda de frequência onde a IM é mais presente. A quantidade de sub-bandas é
limitada pela banda máxima de filtragem, pela largura de 4 Hz por sub-banda e pela sobreposição
de 50% entre cada sub-banda. O número de CSPs é limitado pelo número de eletrodos disponíveis
(descrito em 3.1).

Os classificadores, por serem algoritmos distintos entre si, possuem seus próprios hiper-
parâmetros de ajuste e, portanto, estes estão apresentados na Tabela 2. A Regressão Logística
(LR) e a Análise de Discriminantes Lineares (LDA) utilizam o modelo padrão da biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

Tabela 2 – Hiperparâmetros configuráveis em cada classificador.

Classificador Hiperparâmetros Domínio
LDA Padrão Sklearn -
LR Padrão Sklearn -

SVM
Regularização
Função de classificação

[108, 107 ... 104]
[Linear, Sigmoid, Gaussian, Polynomial]

KNN Número de vizinhos próximos [2, 3 ... Népocas]

MLP
Número de camadas ocultas
Número de neurônios/Camada
Taxa de aprendizagem

[1, 2]
[10, 20, ... 200]
[105, 104 ... 102]

Fonte: O autor.

O problema de encontrar valores ótimos hopt para os hiperparâmetros da cadeia de
processamento ICM-IM pode ser expresso como:

hopt = argmax
h∈H

g(h) (3.1)
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Para tanto, a cada iteração i da busca Bayesiana, com i = 1,2, ...Niter, avalia-se o desem-
penho médio de generalização da acurácia de classificação associado ao i-ésimo conjunto de
hiperparâmetros hi. Para a geração dos modelos de ICM-IM Mhi utilizados neste trabalho, foram
utilizadas 100 iterações (Niter = 100).

Por padrão a plataforma AutoBCI realiza uma validação cruzada de cinco pastas na busca
pelo conjunto ótimo de hiperparâmetros. Isso significa que em cada uma das 100 iterações da
otimização, o conjunto de treinamento DT é dividido em cinco sub-conjuntos de igual tamanho.
Uma série de cinco validações é executada, cada uma tomando um dos sub-conjuntos para
representar o conjunto de teste DTe e os quatro sub-conjuntos sobressalentes para representar
DTr. A cada validação da série, um novo sub-conjunto é usado para representar DTe e assim
sucessivamente até que os cinco conjuntos tenham sido utilizados.

Em cada pasta o modelo Mhi é ajustado usando o conjunto DTr corrente e testado a partir
do respectivo conjunto DTe . Ao final das 5 pastas, a acurácia média de generalização entre elas
define a saída g(hi) associada à i-ésima combinação do vetor de hiperparâmetros. Em outras
palavras, a função g(hi), a qual deseja-se maximizar, representa a acurácia de classificação média
da i-ésima iteração, em que o desempenho na j-ésima avaliação na validação cruzada é dado pela
relação entre o número de épocas corretamente classificadas e o total de épocas no conjunto DTe

nos termos da Equação 2.22.

Ao final das 100 iterações, a plataforma registra as melhores configurações de hiperparâ-
metros para cada sujeito avaliado. Esse processo é realizado para a distinção aos pares de cada
classe de imagética motora da base de dados avaliada, ou seja, ME versus MD, ME versus PE,
ME versus PE, MD versus PE, MD versus TG e PE versus TG. A Figura 23 ilustra o processo de
geração dos modelos de ICMs-IM otimizados.

Figura 23 – Diagrama funcional do processo de ajuste do modelo de classificação a partir da
plataforma AutoBCI.

Fonte: Adaptado de (VILAS-BOAS; SILVA, 2020).
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Os modelos de ICM-IM gerados para cada sujeito e para cada par de classes estão
descritos no Apêndice A deste trabalho.

3.3 Aplicação dos Algoritmos de Aprendizado em Conjunto

Para a aplicação dos algoritmos de aprendizado em conjunto proposta neste trabalho,
são selecionados os três modelos que apresentam as maiores acurácias de classificação com a
mesma largura de janela (tmáx− tmin) para cada sujeito e para a distinção de cada um dos pares de
classes supracitados. A escolha deste número de modelos garante o menor número de modelos
combinados para realizar a Votação por Maioria descrita na Seção 2.3.1. Portanto, para cada
sujeito avaliado ao todo são produzidos dezoito modelos de ICM otimizados. A escolha de uma
largura de janela padroniza o número de épocas que cada modelo utiliza para ajuste, neste estudo,
a largura da janela escolhida é de dois segundos (tmáx − tmin = 2). A Figura 24 exemplifica três
modelos selecionados para a classificação das classes ME e MD do sujeito 1.

Figura 24 – Os três modelos de ICM utilizados selecionados para a classificação das classes ME e
MD para o sujeito 1.

Fonte: O autor.

A aplicação dos algoritmos de aprendizado em conjunto consiste na manipulação do con-
junto de dados que ajustam os modelos de ICMs e combinação das classificações individuais dos
modelos. Essa abordagem tem se mostrado eficaz em uma variedade de tarefas de classificação,
pois permite que os erros de um modelo sejam compensados por outros, resultando em uma
melhor generalização e maior resistência a overfitting.

Entre os métodos mais comuns de aprendizado em conjunto, destacam-se o Bagging e o
Stacking. O Bagging tem como princípio básico combinar os resultados de modelos treinados de
forma independente para reduzir a variância do modelo final e, assim, melhorar seu desempenho.
A ideia central do stacking é treinar diversos modelos de base, gerar suas previsões, e depois
usar essas previsões como entradas para um classificador que vai aprender a melhor forma de
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combinar essas previsões. Nesta pesquisa, é investigada a aplicação do bagging e do Stacking

para a combinação dos modelos de ICMs otimizados.

Nesta pesquisa, os algoritmos de aprendizado em conjunto são aplicado aos modelos
em duas abordagens: classificação binária e classificação multi-classe. Na classificação binária,
os modelos ajustados para a distinção de um determinado par de classes são combinados com
o objetivo de aumentar o desempenho de classificação do modelo combinado em relação ao
respectivo par de classes. Em contrapartida, na abordagem multi-classe, todos os dezoito modelos
ajustados de forma binária para cada sujeito são combinados para realizar a distinção das quatro
classes de imagética motora. Na abordagem binária é utilizado o bagging com o Soft Voting e
Votação por Maioria como estratégias de classificação final. Já na abordagem multi-classe são
utilizados o Bagging com Soft Voting e o Stacking com um MLP como classificador final. A
metodologia de cada uma das abordagens é descrita nas seções a seguir.

3.3.1 Aplicação do Bagging - Abordagem binária

Para a aplicação do algoritmo de aprendizado em conjunto Bagging, o conjunto de dados
contendo as amostras de IM de cada sujeito é dividido em quatro conjuntos com diferentes
exemplos e de igual quantidade cada. Sendo três utilizadas para treinamento dos modelos
personalizados e um para a validação. Na etapa de treinamento, cada modelo é ajustado com um
conjunto diferente dos dados, para garantir que os modelos extraiam diferentes informações dos
dados. Na etapa de validação, os modelos classificam as mesmas amostras do conjunto de dados
para a classificação, sendo essas extraídas da janela de EEG compreendida entre tmin = 0,5 e
tmáx = 2,5 segundos. Após a classificação dos dados de validação, as saídas dos classificadores
são combinadas para gerar a classificação final. Duas estratégias de combinação são utilizadas: a
Votação por Maioria e Soft Voting. Este processo é repetido quatro vezes, alternando o conjunto
utilizado para a validação dos dados. A Figura 25 ilustra a metodologia aplicada.

O processo de aplicação do Bagging descrito é feito para a distinção de cada um dos
pares de classes. A metodologia proposta busca combinar o desempenho de classificação dos
modelos para produzir um modelo combinado que desempenha melhor na distinção das duas
classes. É esperado que os modelos individuais classifiquem corretamente exemplos diferentes e
contribuam para o bom desempenho do modelo combinado.

3.3.2 Aplicação do Bagging - Abordagem multi-classe

Para a aplicação do algoritmo de aprendizado em conjunto Bagging para a abordagem
multi-classe, o conjunto de dados de EEG de um determinado sujeito, contendo as amostras
das quatro classes de IM é dividido em quatro conjuntos com diferentes exemplos e de igual
quantidade cada. Sendo três utilizadas para treinamento dos modelos personalizados para a
distinção binária e um para compor o conjunto de validação multi-classe. Na etapa de treinamento,
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Figura 25 – Esquema de aplicação do algoritmo Bagging para a classificação binária.

cada modelo é ajustado com um conjunto diferente dos dados de duas classes, para garantir
que os modelos extraiam diferentes informações dos sinais de EEG. Na etapa de validação,
os modelos classificam amostras do conjunto de dados multi-classe, sendo essas extraídas da
janela de EEG compreendida entre tmin = 0,5 e tmáx = 2,5 segundos. Após a classificação dos
dados de validação, as saídas dos classificadores são combinadas para gerar a classificação final.
A estratégia de combinação utilizada é a Soft Voting. Este processo é repetido quatro vezes,
alternando os conjuntos utilizados para compor o conjunto de validação multi-classe. A Figura
26 ilustra a metodologia aplicada.

Figura 26 – Esquema de aplicação do algoritmo bagging para a classificação multi-classe.

A metodologia descrita busca aproveitar o desempenho individual de cada um dos
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modelos personalizados para a distinção das quatro classes de imagética motora avaliadas. É
esperado que os modelos treinados de forma binária apresentem maior certeza ao classificar as
amostras das classes em que foram ajustados e, assim, contribuam de forma mais significativa no
Soft Voting. Naturalmente, a acurácia dos modelos individuais para a distinção das quatro classes
é baixa, porém, devem apresentar precisão elevada na distinção de pelo menos duas classes. Ao
aplicar o Bagging multi-classe, o modelo combinado deve aproveitar essa precisão e apresentar
uma acurácia de classificação elevada para as quatro classes.

3.3.3 Aplicação do Stacking - Abordagem multi-classe

A aplicação do algoritmo de aprendizado em conjunto Stacking para a abordagem multi-
classe segue uma metodologia semelhante ao bagging, porém, um MLP é utilizado para realizar a
classificação final. O processo é dividido em três etapas: treinamento dos modelos de classificação
binária, treinamento do MLP e validação. O treinamento dos modelos para a classificação binária
segue a mesma metodologia descrita na seção anterior. Na etapa de treinamento do MLP, os
conjuntos utilizados para o ajuste dos modelos de classificação binária são combinados em um
conjunto de treinamento multi-classe e entregues para os modelos ajustados. As probabilidades
atribuídas por cada modelo são então utilizadas como vetor de características para o treinamento
do MLP. Assim, na etapa de validação, um conjunto de avaliação multi-classe é entregue aos
modelos ajustados e o MLP classifica as amostras (Extraídas da janela de EEG compreendida
entre tmin = 0,5 e tmáx = 2,5 segundos) com base nas probabilidades atribuídas por cada um dos
modelos. O processo também é repetido quatro vezes alternando os conjuntos de validação. O
MLP utilizado possui 100 neurônios e apenas uma camada oculta. A Figura 27 ilustra o processo
descrito.

Figura 27 – Esquema de aplicação do algoritmo stacking para a classificação multi-classe.

A adição de um classificador para realizar a classificação final tem como objetivo utilizar
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as probabilidades atribuídas por cada modelo como informação a respeito das amostras avaliadas.
Naturalmente, os modelos binários não são capazes de classificar corretamente todas as quatro
classes de imagética motora, porém, devem atribuir maior probabilidade as classes em que são
especialistas e baixa probabilidade para as classes que desconhecem. Assim, é esperado que o
classificador final consiga distinguir as quatro classes com base no comportamento dos modelos
binários.

3.4 Avaliação dos modelos propostos

Na abordagem binária, após a combinação das classificações dos modelos, são calculadas
as métricas de avaliação dos modelos individuais e do modelo combinado: A acurácia média, κ

médio, o índice zκ entre o melhor modelo individual e o melhor modelo combinado (em termos
de acurácia) e o índice zκ entre as duas estratégias de combinação. A acurácia média e o índice
kappa médio são calculados, em porcentagem, somando as matrizes de confusão das quatro
execuções da metodologia apresentada na Figura 25 e as dividindo por quatro. E o indicador zκ é
calculado conforme descrito na Seção 2.4. A acurácia média indica se o modelo combinado é
capaz de acertar mais exemplos que os modelos individuais. O índice κ indica se os modelos
(individuais e combinados) apresentam um nível de classificação significativo. E o índice zκ

indica se o modelo combinado possui uma diferença significativa entre os modelos individuais.

Na abordagem multi-classe, são calculadas, em porcentagem, a acurácia de classificação
média, o índice kappa médio e a precisão média dos modelos combinados. As métricas descritas
são utilizadas para comparar o desempenho das duas metodologias multi-classe. Além disso, é
utilizado como comparação o resultado de dois artigos que desenvolvem modelos de ICM para a
classificação da imagética motora utilizando a base de dados descrita na Seção 3.1.

O primeiro artigo selecionado para comparação é o de (WEI; DONG; ZHU, 2021),
onde é desenvolvida uma ICM baseada no algoritmo Bagging. O modelo proposto na pesquisa
utiliza a filtragem por sub-banda e ajusta diferentes classificadores para então combiná-los
utilizando a Votação por Maioria. Os autores da pesquisa apontam que o modelo combinado
possui melhor desempenho que todos os modelos individuais combinados. O artigo é utilizado
como comparação pois apresenta uma metodologia distinta de aplicação do algoritmo Bagging.

O segundo artigo selecionado para comparação de desempenho é o de (BARACHANT
et al., 2012), onde um único modelo é ajustado para a classificação multi-classe utilizando a
estratégia "Um versus Um". A pesquisa avalia o método de pré-processamento dos sinais de
EEG baseado na geometria de Riemann (CONGEDO; BARACHANT; BHATIA, 2017) como
alternativa à filtragem espacial utilizando os filtros CSP. Os resultados apontam que a metodologia
proposta pelos autores apresentam desempenho, em termos de acurácia, superior aos modelos
que utilizam o CSP. O artigo é utilizado como comparação pois apresenta um método alternativo
de classificação multi-classe, sem a combinação de modelos ajustados individualmente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este Capítulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos no
Capítulo 3. Os resultados apresentados são divididos em duas seções, uma para a abordagem
binária e outra para a abordagem multi-classe. Os resultados são avaliados e discutidos de acordo
com as métricas descritas na Seção 2.4. Para a abordagem multi-classe, o resultado de dois
artigos são utilizados para comparação.

4.1 Resultados da aplicação do Bagging - Abordagem Binária

As seções a seguir apresentam o resultado da aplicação do Bagging para a abordagem
binária na distinção de cada um dos pares de classes contidos na base de dados utilizada. Os 9
sujeitos avaliados, contidos na base de dados descrita na seção 3.1, são representados nas tabelas
pela numeração de 1 a 9. Os modelos combinados para cada sujeito, descritos no Apendice A
são enumerados de 1 a 3. As siglas ME, MD, PE e LG referem-se, respectivamente, às classes
mão esquerda, mão direita, pés e língua.

As siglas VM e SV fazem referência aos algoritmos de Votação por Maioria e Soft Voting.
A coluna "SV x Modelo"refere-se ao cálculo do zκ entre o modelo combinado por Soft Voting

e o modelo individual com maior acurácia média. O soft Voting foi escolhido como estratégia
de comparação entre os modelos individuais pois foi verificado, por meio do zκ , que não existe
diferença estatística entre as duas estratégias de combinação de classificação avaliadas para todos
os casos estudados. Na parte inferior das tabelas, o símbolo µ representa a média das acurácias
e índices kappa dos modelos individuais e combinados para todos os sujeitos. O indicador σ

representa o desvio médio padrão para todos os sujeitos e métricas supracitadas.

4.1.1 Bagging para as classes ME x MD

A Tabela 3 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho na
combinação dos modelos para os sujeitos 1, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, indicando que os modelos individuais
erram exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar os erros
individuais. Sendo o Soft Voting a melhor estratégia de combinação dos modelos para a maioria
dos sujeitos. Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual,
é possível perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos
individuais e a metodologia proposta.
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Tabela 3 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes ME x MD.

ME x MD
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 86,46 72,92
2 72,22 44,441
3 80,21

86,46 87,15
60,42

72,92 74,31 0,12

1 52,78 5,56
2 56,6 13,192
3 52,78

56,25 56,6
5,56

12,5 13,19 0

1 96,53 93,06
2 92,01 84,033
3 95,14

96,18 96,18
90,28

92,36 92,36 0,11

1 67,36 34,72
2 65,28 30,564
3 64,58

71,18 71,88
29,17

42,36 43,75 0,59

1 80,9 61,81
2 82,29 64,585
3 83,33

88,89 89,24
66,67

77,78 78,47 1,03

1 56,94 13,89
2 62,15 24,316
3 62,15

64,58 65,28
24,31

29,17 30,56 0,39

1 83,33 66,67
2 80,21 60,427
3 87,15

90,97 90,62
74,31

81,94 81,25 0,66

1 92,36 84,72
2 95,49 90,978
3 93,75

95,49 95,49
87,5

90,97 90,97 0

1 94,1 88,19
2 93,75 87,59
3 91,67

94,79 94,1
83,33

89,58 88,19 0

µ 82,29 88,89 89,24 64,58 77,78 78,47
σ 14,80 14,89 14,58 29,59 29,77 29,17

Fonte: O autor.

4.1.2 Bagging para as classes ME x PE

A Tabela 4 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho
na combinação dos modelos para os sujeitos 2, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votação por Maioria apresentam desempenho
semelhante. Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual, é
possível perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos
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individuais e a metodologia proposta.

Tabela 4 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes ME x PE.

ME x PE
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 96,88 93,75
2 95,14 90,281
3 97,22

97,22 97,22
94,44

94,44 94,44 0

1 80,56 61,11
2 80,21 60,422
3 79,17

82,29 83,33
58,33

64,58 66,67 0,43

1 96,53 93,06
2 90,28 80,563
3 89,93

96,53 95,83
79,86

93,06 91,67 0,22

1 75 50
2 82,99 65,974
3 82,29

86,81 87,5
64,58

73,61 75 0,77

1 78,12 56,25
2 73,61 47,225
3 66,67

81,6 81,6
33,33

63,19 63,19 0,52

1 67,36 34,72
2 71,88 43,756
3 65,62

76,04 76,74
31,25

52,08 53,47 1,26

1 98,96 97,92
2 99,31 98,617
3 98,96

100 100
97,92

100 100 0,71

1 88,54 77,08
2 87,5 758
3 82,64

90,62 91,32
65,28

81,25 82,64 0,55

1 94,44 88,89
2 94,1 88,199
3 93,75

95,49 94,44
87,5

90,97 88,89 0

µ 87,5 90,62 91,32 75 81,25 82,64
σ 10,74 8,36 7,94 21,48 16,72 15,88

Fonte: O autor.

4.1.3 Bagging para as classes ME x LG

A Tabela 5 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho
na combinação dos modelos para os sujeitos 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8 e 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votação por Maioria apresentam desempenho



Capítulo 4. Resultados e Discussões 51

semelhante. Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual, é
possível perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos
individuais e a metodologia proposta.

Tabela 5 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes ME x LG.

ME x LG
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 97,57 95,14
2 96,88 93,751
3 95,49

97,57 97,92
90,97

95,14 95,83 0,14

1 65,97 31,94
2 68,4 36,812
3 67,71

73,61 72,92
35,42

47,22 45,83 0,6

1 96,18 92,36
2 96,53 93,063
3 93,75

97,57 97,57
87,5

95,14 95,14 0,37

1 82,99 65,97
2 78,82 57,644
3 81,6

85,42 85,07
63,19

70,83 70,14 0,34

1 72,22 44,44
2 75,69 51,395
3 76,39

80,9 80,21
52,78

61,81 60,42 0,56

1 62,85 25,69
2 70,14 40,286
3 61,11

69,79 68,75
22,22

39,58 37,5 0,46

1 98,61 97,22
2 97,57 95,147
3 96,88

98,96 99,31
93,75

97,92 98,61 0,41

1 95,14 90,28
2 90,62 81,258
3 92,71

95,83 95,83
85,42

91,67 91,67 0,2

1 96,53 93,06
2 97,57 95,149
3 98,26

97,57 97,57
96,53

95,14 95,14 0,29

µ 92,71 95,83 95,83 85,42 91,67 91,67
σ 13,13 11,45 11,92 26,26 22,90 23,84

Fonte: O autor.

4.1.4 Bagging para as classes MD x PE

A Tabela 6 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho na
combinação dos modelos para todos os sujeitos, indicando que os modelos individuais erram
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exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar os erros indivi-
duais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votação por Maioria apresentam desempenho semelhante.
Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual, é possível
perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos individuais
e a metodologia proposta.

Tabela 6 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes MD x PE.

MD x PE
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 95,83 91,67
2 97,92 95,831
3 96,53

98,26 98,26
93,06

96,53 96,53 0,15

1 80,56 61,11
2 82,64 65,282
3 82,99

87,15 87,85
65,97

74,31 75,69 0,83

1 96,18 92,36
2 95,83 91,673
3 80,21

95,83 96,53
60,42

91,67 93,06 0,11

1 81,6 63,19
2 84,03 68,064
3 77,08

88,19 87,5
54,17

76,39 75 0,6

1 77,08 54,17
2 75,69 51,395
3 70,14

80,9 81,25
40,28

61,81 62,5 0,62

1 68,75 37,5
2 70,83 41,676
3 71,18

77,08 77,08
42,36

54,17 54,17 0,81

1 99,65 99,31
2 99,31 98,617
3 99,31

100 100
98,61

100 100 0,5

1 88,89 77,78
2 88,19 76,398
3 74,31

88,89 89,58
48,61

77,78 79,17 0,13

1 84,38 68,75
2 82,29 64,589
3 84,03

87,5 88,19
68,06

75 76,39 0,67

µ 82,99 88,19 88,19 65,97 76,39 76,39
σ 9,97 7,64 7,64 19,93 15,27 15,28

Fonte: O autor.

4.1.5 Bagging para as classes MD x LG

A Tabela 7 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho
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na combinação dos modelos para os sujeitos 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting apresentou desempenho ligeiramente superior.
Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual, é possível
perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos individuais
e a metodologia proposta.

Tabela 7 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes MD x LG.

MD x LG
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 99,31 98,61
2 99,65 99,311
3 99,65

99,65 99,65
99,31

99,31 99,31 0

1 68,75 37,5
2 66,67 33,332
3 67,71

72,22 72,57
35,42

44,44 45,14 0,5

1 96,88 93,75
2 94,79 89,583
3 97,22

96,88 97,57
94,44

93,75 95,14 0,13

1 74,31 48,61
2 79,51 59,034
3 75,69

81,94 82,64
51,39

63,89 65,28 0,48

1 84,72 69,44
2 85,07 70,145
3 82,64

89,24 89,58
65,28

78,47 79,17 0,82

1 61,81 23,61
2 67,01 34,036
3 56,25

66,67 67,36
12,5

33,33 34,72 0,04

1 98,61 97,22
2 97,92 95,837
3 97,92

98,61 98,61
95,83

97,22 97,22 0

1 88,89 77,78
2 88,54 77,088
3 90,97

90,28 90,28
81,94

80,56 80,56 0,14

1 92,71 85,42
2 90,62 81,259
3 90,28

92,71 93,4
80,56

85,42 86,81 0,16

µ 88,89 90,28 90,28 77,78 80,56 80,56
σ 13,22 11,70 11,56 26,44 23,40 23,13

Fonte: O autor.
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4.1.6 Bagging para as classes PE x LG

A Tabela 8 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados após a
aplicação do Bagging. Em termos da acurácia média, é possível observar que houve ganho
na combinação dos modelos para os sujeitos 1, 3, 4, 5, 6, 8 e 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinação dos classificadores é capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting apresentou desempenho superior como estratégia
de combinação. Entretanto, ao avaliar o índice zκ entre o soft voting e o melhor modelo individual,
é possível perceber que, para todos os sujeitos, não há diferença significativa entre os modelos
individuais e a metodologia proposta.

Tabela 8 – Resultados da aplicação do Bagging para as classes PE x LG.

PE x LG
Acurácia (%) Kappa (%) zκ

Bagging BaggingSuj Modelo Modelo VM SV Modelo VM SV SV x Modelo

1 71,88 43,75
2 68,06 36,111
3 67,36

73,26 73,61
34,72

46,53 47,22 0,23

1 85,42 70,83
2 81,25 62,52
3 78,47

85,76 85,76
56,94

71,53 71,53 0,06

1 75,35 50,69
2 76,04 52,083
3 79,17

82,29 83,33
58,33

64,58 66,67 0,64

1 72,57 45,14
2 73,61 47,224
3 74,31

80,56 82,29
48,61

61,11 64,58 1,17

1 67,01 34,03
2 59,03 18,065
3 70,14

70,83 72,22
40,28

41,67 44,44 0,28

1 74,65 49,31
2 73,96 47,926
3 59,03

75 75,69
18,06

50 51,39 0,14

1 88,89 77,78
2 77,08 54,177
3 81,94

86,11 87,5
63,89

72,22 75 0,26

1 87,15 74,31
2 86,81 73,618
3 82,29

88,89 90,97
64,58

77,78 81,94 0,74

1 88,89 77,78
2 88,19 76,399
3 90,97

90,97 91,67
81,94

81,94 83,33 0,15

µ 76,04 82,29 83,33 52,08 64,58 66,67
σ 8,77 7,15 7,27 17,54 14,30 14,55

Fonte: O autor.
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4.2 Resultados da Aplicação do Bagging e Stacking - Aborda-
gem Multi-classe

A seguir são apresentados os resultados para a aplicação do Bagging e Stacking na
abordagem multi-classe, descritos nas Seções 3.3.2 e 3.3.3, respectivamente. A Tabela 9 apresenta
as acurácias de classificação e índices kappa médios dos dois modelos propostos. As Tabelas 10
e 11 apresentam a precisão média dos modelos para cada classe da base de dados. A Tabela 12
apresenta a comparação de acurácia de classificação entre os modelos propostos e os dois artigos
selecionados.

Ao analisar a Tabela 9, é possível observar que, para a base de dados avaliada, o Bagging

apresenta melhor desempenho de classificação em termos de acurácia, com uma média (µ) de
74,86%. O sujeito 7 apresenta a maior acurácia para os dois métodos propostos, com 89,41%.
Com relação ao índice kappa, o Bagging também apresenta melhor desempenho, sendo os
sujeitos 2 e 6 os piores para ambos modelos.

Tabela 9 – Acurácia de classificação e índice kappa dos modelos Stacking e Bagging Multi-classe.

Stacking x Bagging multi-classe
Acurácia (%) Kappa (%)Sujeito Stacking Bagging Stacking Bagging

1 79,86 80,38 73,15 73,84
2 56,6 56,42 42,13 41,9
3 86,98 87,5 82,64 83,33
4 66,32 69,44 55,09 59,26
5 67,53 68,06 56,71 57,41
6 48,78 52,26 31,71 36,34
7 89,41 89,41 85,88 85,88
8 84,2 84,2 78,94 78,94
9 85,07 86,11 80,09 81,48

µ ±σ 73,86 ± 14,60 74,86 ± 13,88 65,15 ± 19,47 66,49 ± 18,51
Fonte: O autor.

Ao analisar os resultados da Tabela 10, é possível notar que o Bagging apresenta, em
média, precisão de classificação superior a 70% para todas as classes da base de dados avaliada.
Os resultados sugerem que o modelo proposto é capaz de distinguir de maneira eficiente os
padrões das quatro classes de imagética motora dos usuários. O sujeito 3 apresenta os maiores
valores de precisão para as classes ME e MD, porém, o sujeito 7 apresenta uma maior média de
precisão para as quatro classes.



Capítulo 4. Resultados e Discussões 56

Tabela 10 – Desempenho de precisão do modelo bagging multi-classe.

Bagging Multi-Classe
Precisão (%)Sujeito ME MD PE LG

1 83,33 90,28 68,06 79,86
2 39,58 43,06 79,17 63,89
3 94,44 95,83 79,17 80,56
4 74,31 61,81 76,39 65,28
5 69,44 79,86 57,64 65,28
6 54,86 45,83 61,81 46,53
7 89,58 93,06 90,28 84,72
8 86,11 84,03 79,86 86,81
9 91,67 82,64 75 95,14

µ ±σ 75,92 ± 18,52 75,16 ± 20,01 74,15 ± 10,07 74,23 ± 15,05
Fonte: O autor.

A Tabela 11 evidencia que o Stacking também apresenta, em média, precisão de classifi-
cação acima de 70% para as quatro classes avaliadas. Os sujeitos 3 e 7 também apresentam os
melhores desempenhos entre os sujeitos. Os resultados sugerem que o Bagging possui desempe-
nho superior ao Stacking na distinção das quatro classes de imagética motora da base de dados
avaliada.

Tabela 11 – Desempenho de precisão do modelo Stacking multi-classe.

Stacking Multi-classe
PrecisãoSujeito ME MD PE LG

1 86,11 87,5 71,53 74,31
2 44,44 45,14 81,25 55,56
3 93,06 93,75 75,69 85,42
4 68,06 56,94 70,83 69,44
5 70,14 76,39 59,72 63,89
6 52,78 40,97 54,86 46,53
7 91,67 91,67 87,5 86,81
8 88,19 83,33 79,86 85,42
9 91,67 79,86 78,47 90,28

µ ±σ 76,24 ± 18,25 72,84 ± 20,05 73,10 ± 10,45 73,07 ± 15,41
Fonte: O autor.

A Tabela 12 apresenta a acurácia de classificação dos dois modelos propostos nesta
pesquisa e os resultados de acurácia dos artigos selecionados para comparação. Como esperado,
não há uma abordagem que é melhor para todos os sujeitos avaliados devido as características
únicas de cada sujeito. No entanto, o Bagging proposto nesta pesquisa supera os resultados
das pesquisas de (WEI; DONG; ZHU, 2021) e (BARACHANT et al., 2012) para seis sujeitos
(3,4,5,7,8 e 9). Ao analisar a média das acurácias (µ) de todos os sujeitos e o desvio médio
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padrão (σ ), é possível notar que o Bagging apresenta a maior média de acurácia, com 74,9% e o
segundo menor desvio padrão, com 13,9%, superando as demais metodologias avaliadas. Além
disso, os menores valores de acurácia apresentados pelas abordagens propostas nesta pesquisa,
48% do Stacking e 52% do Bagging, superam os menores valores de acurácia apresentados
pelos artigos de (WEI; DONG; ZHU, 2021) e (BARACHANT et al., 2012), sendo 44,4% e 45%,
respectivamente.

Tabela 12 – Comparação do desempenho de acurácia (%) entre os modelos de aprendizado em
conjunto propostos e os resultados dos artigos selecionados.

Acurácia (%)Sujeito Stacking Bagging (WEI; DONG; ZHU, 2021) (BARACHANT et al., 2012)
1 79,9 80,4 81,9 80,5
2 56,6 56,4 58,0 51,3
3 87,0 87,5 76,7 87,5
4 66,3 69,4 64,2 59,3
5 67,5 68,1 61,8 45
6 48,8 52,3 44,4 55,3
7 89,4 89,4 83,0 82,1
8 84,2 84,2 76,7 84,8
9 85,1 86,1 69,8 86,1

µ ±σ 73,86 ± 14,60 74,9 ± 13,9 68,5 ± 12,7 70,2 ± 17,1
Fonte: O autor.
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5 CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS FUTURAS

O desenvolvimento de uma ICM personalizada busca explorar as características particu-
lares que a IM de cada sujeito possui para produzir resultados de classificação mais eficientes.
Enquanto o aprendizado em conjunto tem como princípio básico combinar os resultados de
modelos treinados de forma independente para reduzir a variância do modelo final e, assim, me-
lhorar seu desempenho. Assim, este trabalho investiga se a combinação de ICMs personalizadas
é capaz de melhorar o desempenho de classificação da imagética motora de forma significativa.

A aplicação dos algoritmos de aprendizado em conjunto é realizada em duas abordagens:
binária e multi-classe. Na abordagem binária, os resultados são obtidos em termos de acurácia de
classificação e índice zκ para avaliar se a metodologia proposta apresenta diferença significativa
em relação aos modelos individuais personalizados. Na abordagem multi-classe, os resultados são
obtidos em termos de acurácia de classificação, índice Kappa e precisão, além disso, os resultados
de acurácia são comparados com dois artigos que desenvolvem ICMs para a classificação multi-
classe.

Ao analisar os resultados obtidos com a aplicação do Bagging no conjunto de dados
2a da IV competição de ICM é possível perceber que a metodologia aplicada na abordagem
binária, embora apresente ganho em relação à acurácia média, estatisticamente não apresenta
diferença significativa com relação aos modelos personalizados otimizados. Também não há
diferença de desempenho entre as estratégias de combinação avaliadas, Votação por Maioria e
Soft Voting. Portanto, o desempenho apresentado não justifica a utilização da metodologia para a
classificação da imagética motora na distinção de apenas duas classes.

Os resultados sugerem que o critério escolhido para a seleção dos modelos otimizados
deve ser reavaliado, levando em consideração o índice zκ entre os modelos selecionados. A
estratégia mencionada deve garantir que o modelo final combinado obtenha uma diferença
estatística maior com relação aos modelos individuais. Também é pertinente reavaliar a divisão
do conjunto de dados utilizado para o ajuste dos modelos, utilizando estratégias de reamostragem
com reposição, para aumentar a variabilidade dos conjuntos.

Os resultados obtidos na aplicação do Bagging e Stacking na abordagem multi-classe
sugerem que a combinação de modelos binários otimizados é capaz de produzir um bom
desempenho de classificação, em termos de acurácia e precisão. Os experimentos expõem que a
combinação dos modelos é capaz de aproveitar a especialidade que cada modelo binário possui
na distinção de duas classes para realizar a distinção das quatro classes avaliadas. O Bagging

apresenta a melhor acurácia de classificação superando, inclusive, os dois artigos selecionados
para comparação.

O desempenho produzido pelo Stacking sugere que é necessário avaliar os parâmetros de
ajuste do classificador final MLP, uma hipótese é utilizar a otimização bayesiana para ajustar
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o classificador final. A metodologia aplicada na abordagem multi-classe expõe ainda que é
pertinente investigar a adição de novos modelos individuais para a combinação.

Enfim, futuras pesquisas podm explorar a metodologia exposta neste trabalho para outras
base de dados públicas. Também é importante avaliar a aplicação de outros algoritmos de
aprendizado em conjunto, além de estudar a adição de novos modelos ajustados com otimização.
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Tabela 13 – Configuração de hiperparâmetros de pré-processamento para cada modelo de ICM por
sujeito para o par ME x MD.

ME x MD
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmáx ncsp nband

1 11 49 0,5 2,5 2 18
2 10 50 0 2 4 191
3 3 30 1 3 22 11
1 2 26 1 3 10 12
2 5 36 0,5 2,5 6 152
3 5 45 1,5 3,5 2 18
1 0 29 0,5 2,5 4 6
2 4 32 1 3 8 23
3 3 33 0 2 4 17
1 6 39 1,5 3,5 22 18
2 5 36 1 3 4 54
3 2 45 2 4 10 7
1 1 36 0,5 2,5 8 22
2 4 47 0 2 2 205
3 12 44 2 4 2 7
1 10 30 0 2 6 9
2 3 35 0,5 2,5 4 56
3 6 35 1 3 4 7
1 5 30 1 2 2 5
2 1 28 0,5 2,5 22 87
3 1 29 1,5 3,5 2 7
1 2 39 1 3 8 24
2 1 39 0,5 2,5 2 68
3 1 26 0 2 2 22
1 3 37 0,5 2,5 2 8
2 6 34 0 2 2 39
3 3 32 1 3 22 8

Fonte: O autor.
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Tabela 14 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x MD.

ME x MD

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’model’: ’LDA’}1
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 2}
1 {’C’: -2.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 17}2
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}3
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 8}
2 {’model’: ’LDA’}4
3 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 100.0}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}5
3 {’eta’: -4.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}
1 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 100.0}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 2}6
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 17}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}7
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 60.0}8
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 12}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 5}9
3 {’model’: ’LDA’}

Fonte: O autor.
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Tabela 15 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x PE.

ME x PE
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmáx ncsp nband

1 12 41 0,5 2,5 2 21
2 7 26 1 3 8 151
3 3 39 0 2 2 20
1 12 34 2 4 4 15
2 12 35 1 3 6 232
3 14 37 1,5 3,5 4 21
1 5 40 0,5 2,5 2 19
2 11 41 1 3 8 243
3 2 37 1,5 3,5 8 12
1 0 34 0 2 22 16
2 5 38 0,5 2,5 6 184
3 2 33 1 3 6 12
1 0 37 0 2 8 13
2 9 35 0,5 2,5 4 125
3 5 47 1,5 3,5 2 15
1 1 46 0,5 2,5 6 14
2 5 30 1 3 8 76
3 12 34 1,5 3,5 8 7
1 5 50 0,5 2,5 8 13
2 2 31 1 3 8 97
3 1 39 0 2 6 12
1 1 46 0,5 2,5 6 20
2 4 46 1 3 6 238
3 10 49 1,5 3,5 8 12
1 3 26 0,5 2,5 8 22
2 2 33 0 2 6 209
3 8 28 1 3 6 16

Fonte: O autor.
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Tabela 16 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x PE.

ME x PE

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 7}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}1
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 5}
1 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 100.0}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}2
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 5}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 15}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 10}3
3 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 100.0}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LR’}4
3 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 40.0}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 17}5
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}6
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}7
3 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’rbf’}
1 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}
2 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 100.0}8
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 3}
1 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’rbf’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’model’: ’LR’}9
3 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 60.0}

Fonte: O autor.
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Tabela 17 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x LG.

ME x LG
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmáx ncsp nband

1 2 34 0,5 2,5 10 16
2 0 41 0 2 22 71
3 12 30 1,5 3,5 2 17
1 6 28 1,5 3,5 8 8
2 7 33 1 3 8 32
3 9 25 2 4 4 9
1 9 35 0,5 2,5 8 14
2 9 42 1,5 3,5 2 113
3 7 46 0 2 8 11
1 5 26 1 3 4 2
2 14 25 0 2 4 14
3 5 46 0,5 2,5 6 25
1 4 41 1 3 2 16
2 10 35 0,5 2,5 4 215
3 2 39 1,5 3,5 6 17
1 9 27 1 3 2 21
2 9 28 1,5 3,5 8 36
3 5 47 2 4 22 19
1 9 44 1 3 8 6
2 12 46 0,5 2,5 22 57
3 15 39 1,5 3,5 4 21
1 2 38 1 3 22 15
2 2 36 0,5 2,5 8 198
3 6 48 1,5 3,5 2 16
1 0 50 0,5 2,5 8 22
2 3 46 0 2 22 119
3 3 38 1 3 22 6

Fonte: O autor.
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Tabela 18 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x LG.

ME x LG

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 6}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}1
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 12}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}2
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 9}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 15}3
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}4
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 4}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 2}5
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 7}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}6
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
2 {’model’: ’LR’}7
3 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 60.0}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
2 {’model’: ’LDA’}8
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}9
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 16}

Fonte: O autor.
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Tabela 19 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x PE.

MD x PE
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmáx ncsp nband

1 12 25 1 3 6 20
2 5 25 0,5 2,5 2 221
3 4 27 0 2 8 11
1 11 45 1,5 3,5 6 6
2 10 45 2 4 4 72
3 3 35 1 3 4 20
1 6 46 0,5 2,5 6 8
2 4 40 0 2 4 223
3 5 44 1 3 10 13
1 7 28 1 3 4 4
2 12 46 0,5 2,5 8 84
3 10 25 0 2 8 10
1 8 41 1 3 2 13
2 0 40 0,5 2,5 4 45
3 8 32 0 2 4 5
1 1 35 0 2 6 10
2 5 34 0,5 2,5 6 126
3 9 33 1 3 6 2
1 9 47 0,5 2,5 8 8
2 9 29 1 3 8 77
3 2 33 1,5 3,5 4 15
1 0 50 2 4 10 17
2 1 45 0 2 4 48
3 14 42 1,5 3,5 8 14
1 2 34 0,5 2,5 22 23
2 3 35 0 2 8 159
3 6 49 1 3 4 8

Fonte: O autor.
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Tabela 20 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x PE.

MD x PE

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 4}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 19}1
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 9}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 6}2
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 8}3
3 {’eta’: -4.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 100.0}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
2 {’model’: ’LDA’}4
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}5
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}6
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 15}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 3}7
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 7}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}8
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}9
3 {’model’: ’LR’}

Fonte: O autor.
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Tabela 21 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x LG.

MD x LG
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmáx ncsp nband

1 1 38 1,5 3,5 8 6
2 7 32 1 3 4 91
3 1 42 0,5 2,5 6 11
1 5 34 2 4 10 6
2 12 37 1 3 10 12
3 9 35 1,5 3,5 7 7
1 10 31 0,5 2,5 6 20
2 5 28 0 2 8 143
3 2 36 1 3 8 22
1 1 26 0 2 8 11
2 5 38 1 3 2 224
3 6 25 0,5 2,5 8 12
1 1 46 0.5 2,5 6 24
2 5 39 0 2 8 175
3 0 33 1 3 6 8
1 3 34 0,5 2,5 4 15
2 3 39 0 2 4 186
3 5 41 1,5 3,5 6 17
1 12 35 1 3 4 11
2 13 32 0,5 2,5 4 37
3 4 43 1,5 3,5 10 14
1 11 35 0,5 2,5 22 11
2 7 41 1 3 4 108
3 1 28 1,5 3,5 8 1
1 8 40 0,5 2,5 10 19
2 9 29 0 2 10 209
3 7 49 1 3 6 14

Fonte: O autor.
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Tabela 22 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x LG.

MD x LG

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’model’: ’LR’}
2 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 80.0}1
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LDA’}2
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}3
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 3}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, ’model’: ’SVM’}4
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 13}5
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 40.0}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 19}6
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’LR’}7
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 12}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}
2 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 2, ’n_neurons’: 80.0}8
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LR’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}9
3 {’model’: ’LR’}

Fonte: O autor.
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Tabela 23 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par PE x LG.

PE x LG
Parâmetros de Pré-processamento

Sujeito Modelo fl fh tmin tmax ncsp nband

1 4 48 1 3 10 5
2 8 43 1,5 3,5 8 211
3 7 50 2 4 8 5
1 15 42 1 3 2 5
2 11 40 2 4 2 12
3 15 45 1,5 3,5 10 4
1 6 26 0,5 2,5 2 21
2 6 28 1 3 8 193
3 4 32 0 2 6 15
1 5 30 1 3 8 18
2 6 40 0,5 2,5 6 114
3 2 41 1,5 3,5 4 10
1 4 39 1,5 3,5 2 11
2 8 39 2 4 2 115
3 0 40 1 3 4 13
1 0 30 0 2 4 25
2 0 32 0,5 2,5 4 236
3 5 31 1 3 2 24
1 4 48 0 2 2 11
2 7 39 1 3 22 167
3 10 46 0,5 2,5 4 15
1 5 46 1 3 10 2
2 10 34 1,5 3,5 22 48
3 4 36 0,5 2,5 4 4
1 9 37 0,5 2,5 2 23
2 10 39 0 2 10 239
3 8 41 1 3 8 10

Fonte: O autor.
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Tabela 24 – Configuração de hiperparâmetros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par PE x LG.

PE x LG

Sujeito Modelo Classificador e Hiperparâmetros

1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 13}
2 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 40.0}1
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}2
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 20}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’LDA’}3
3 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 9}
2 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 100.0}4
3 {’model’: ’LR’}
1 {’eta’: -3.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 40.0}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 8}5
3 {’eta’: -2.0, ’model’: ’MLP’, ’n_hidden’: 1, ’n_neurons’: 40.0}
1 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 8}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 4}6
3 {’model’: ’LDA’}
1 {’C’: -0.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 5}7
3 {’model’: ’LR’}
1 {’model’: ’LDA’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}8
3 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’linear’}, ’model’: ’SVM’}
1 {’C’: -3.0, ’kernel’: {’kf’: ’linear’}, ’model’: ’SVM’}
2 {’model’: ’KNN’, ’neig’: 16}9
3 {’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’rbf’}, ’model’: ’SVM’}

Fonte: O autor.
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