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1 INTRODUCAO

As interfaces cérebro maquina (ICM’s) baseadas em imagética motora (IM) sdo cadeias
de processamento capazes de traduzir a inten¢do motora do usudrio em comando para um
dispositivo externo ou virtual (LOTTE, 2014). Essas cadeias sao ajustadas com pequenos trechos
do sinal de eletroencefalografia (EEG), exame capaz de quantificar a atividade cerebral de
um individuo. Uma ICM-IM busca padrdes no sinal de EEG que possam ser relacionados a
imagina¢cdo de movimentos de membros como maos, pés e lingua. Apds ajustada, a interface
deve ser capaz de detectar os padrdes de cada IM e classificd-los quando presentes no sinal. O
sinal de EEG € ténue e sujeito a ruido, além disso, os padrdes que definem a IM podem ocorrer a
qualquer momento do sinal aquisitado. Portanto, classificar a intencdo motora nao € uma tarefa

trivial.

Os trabalhos que visam a melhoria da classificacdo da IM, em sua maioria, tém se
concentrado em otimizar os algoritmos que constituem a estrutura da ICM como filtros, extratores
de caracteristicas 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 s@o ajustadas de forma
personalizada para cada sujeito, utilizando uma otimizacdo bayesiana. A otimiza¢do busca
as melhores combinagdes de parametros para diferentes algoritmos da interface. O trabalho
evidenciou que combinagdes distintas podem produzir um desempenho de classificacdo robusto
para um mesmo sujeito. Portanto, € pertinente investigar se € possivel combinar essas estruturas

ajustadas individualmente para produzir um melhor desempenho de classificacao.

A combinacdo de classificadores € uma vertente do aprendizado de mdquina conhecida
como aprendizado em conjunto. O objetivo desta técnica € explorar as caracteristicas de diferentes
modelos diante de um problema de classificacdo. No contexto de ICM'’s, essa estratégia ja 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 € combinar os
dados de sujeitos distintos e produzir uma interface que seja capaz de classificar com precisao
independente do sujeito que a utilizar. Os resultados sugerem que a combinacao de classificadores

€ capaz de produzir modelos com desempenho superior aos modelos tradicionais.

O desenvolvimento de uma ICM personalizada busca explorar as caracteristicas particu-
lares que a IM de cada sujeito possui para produzir resultados de classificagdo mais precisos.
Enquanto a combinacao de modelos ajustados tem como objetivo produzir uma interface com
desempenho superior aos modelos individuais. Assim, este trabalho tem como objetivo investigar
se a combinagdo de ICM’s ajustadas individualmente € capaz de melhorar o desempenho de
classificagdo 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 € aplicada em duas abordagens de classificagao:
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bindria e multi-classe. Na abordagem bindria os experimentos estudam a combinagdo dos modelos
de ICM ajustados com Otimizacdo Bayesiana para a distingdo de duas classes de imagética
motora e duas abordagens sao avaliadas para a classificagao final: Votagdo por Maioria e Soft
Voting. Ja a abordagem multi-classe investiga a combinacao dos modelos otimizados para a
distin¢do de quatro classes de imagética motora, a estratégia de classificacdo final utilizada € a
Soft Voting.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: A secdo 2 apresenta uma breve
fundamentacgdo tedrica a respeito das interfaces cérebro-mdquina. Na Sec¢do 3, € apresentada
a metodologia do trabalho. Na secdo 4 estdo apresentados os resultados dos experimentos
conduzidos na pesquisa. Na secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes a respeito dos resultados

obtidos no estudo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Investigar se a combinacao de interfaces cérebro-maquina personalizadas com otimizacao

€ capaz de melhorar o desempenho de classificacdo da imagética motora.

1.1.2  Objetivos Especificos

* Estudar como os algoritmos de aprendizado em conjunto podem ser aplicados a classifica-

cdo da imagética motora.

* Investigar a aplicacdo dos algoritmos de aprendizado em conjunto para a classificagao

binaria.

* Investigar a aplicacdo dos algoritmos de aprendizado em conjunto para a classificagdo

multi-classe.

* Avaliar o desempenho de classificacio dos modelos combinados frente aos modelos

individuais.

¢ Realizar uma analise estatistica da relevancia dos modelos combinados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Interface Cérebro-Maquina (ICM)

Nesta secdo sao apresentados conceitos basicos para a compreensao e desenvolvi-mento
de uma Interface Cérebro-Mdquina baseada em Imagética Motora (ICM-IM) tradicional. Apds a
aquisi¢do dos sinais de eletroencefalografia, pequenos trechos do sinal sdo entregues para a ICM,
que geralmente € composta pelas etapas de extracao de épocas, pré-processamento, extracao de

caracteristicas e classificacdo, como mostra a Figura 1.

Figura 1 — Cadeia de processamento que define uma interface cérebro-maquina tradicional.

Interface Cérebro-Maquina

. - . Extragéo de
” Extragdo de Epocas }—>| Pré-Processamento }—» Caracteristicas —>

._ _+& _ Y |

Aplicagao

Feedback

Fonte: O Autor.

2.1.1 Aquisi¢do 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 superficie 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 usudrio, como mostrado na Figura 2.

O posicionamento dos eletrodos no escalpo segue o padrdo internacional mostrado na
Figura 3, conhecido como sistema 10-20. A padronizacdo do posicionamento permite que a
aquisi¢do dos sinais de EEG seja melhor registrada e documentada. Segundo o padrao, cada
eletrodo recebe uma identificacdo de acordo com a regido do cérebro na qual estd posicionado
(KUMAR; BHUVANESWARLI, 2012). Os indices O, Fp, F, C, T e P representam, respectiva-
mente, as regides Occipital, Frontal-polar, Frontal, Central, Temporal e Parietal do cérebro. E os
nimeros apontam sobre qual hemisfério do cérebro os eletrodos estdo posicionados, sendo os

numeros impares indicativos do hemisfério esquerdo e os pares para o direito.
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Figura 2 — Aquisicao dos sinais de EEG.

e e N

(TEPLAN, 2002).

Figura 3 - Sistema 10-20 de posicionamento de eletrodos para aquisicao dos sinais de EEG. Vistas
lateral e superior.
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Fonte: (PAPANASTASIOU et al., 2020)

2.1.2 Imagética Motora

O desenvolvimento de uma ICM baseia-se no principio de que determinadas atividades
mentais produzem padrdes caracteristicos que podem ser detectados e distinguidos através dos
sinais de EEG. Essas atividades mentais sdo chamadas de paradigmas experimentais (ABIRI
et al., 2018). Apds detectados, os padrdes observados sdo traduzidos em sinal de controle para
dispositivos. Dentre os paradigmas de controle disponiveis para as ICM’s, destaca-se a Imagética
Motora (IM), que utiliza como informagao as mudancas na atividade ritmica cerebral, provocadas
pela imaginagdo do movimento de membros como maos, pés e lingua (LINDIG; BOUGRAIN,
2015).

Os ritmos cerebrais ou ritmos sensorio-motores (RSM) sdo oscilagdes nos campos
elétricos ou magnéticos, registradas por EEG sobre os cértices sensorio-motores, ilustrados na
Figura 4. Os RSM normalmente se enquadram em trés bandas de frequéncia 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 frequéncia (CHEN et al., 2021).

As caracteristicas de amplitude e frequéncia de cada ritmo correspondem a realizacao
de diferentes atividades cerebrais. O ritmo gmama, por exemplo, estd associado a tarefas como
consciéncia e percepcoes sensoriais sonoras e visuais. Enquanto que os ritmos mu e beta estao
associados as dreas corticais mais diretamente conectadas aos canais de saida motora normal do
cérebro (LOTZE; HALSBAND, 2006).

Figura 4 — Cértices Sensério-Motores.

Cértex Motor

Cortex Somatossensorial

Fonte: (BARRERA, 2016)

A atividade motora ou preparacdo para o movimento € tipicamente acompanhada por
uma diminui¢do nos ritmos mu e beta (TANG et al., 2019). Esta diminui¢do é chamada de
dessincronizacdo relacionada ao evento (Event-Related Desynchronization — ERD). O aumento
do ritmo ou sincronizagdo relacionada ao evento (Event-Related Synchronization — ERS) ocorre
ap0s a execucdo da atividade motora. Ambos os fendmenos estdo ilustrados na Figura 5, para o

movimento do brago 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
fendmenos € o fato de serem melhor observados no hemisfério contralateral ao movimento
imaginado. Utilizando a imagética motora das maos como exemplo, isso significa que a ERD e
ERS relacionadas ao movimento da mao direita é mais perceptivel no hemisfério esquerdo do
escalpo e vice-versa. A Figura 5 mostra que a ERS e ERD produzidas pelo movimento do brago
direito sdo mais acentuadas e perceptiveis no eletrodo C3, localizado no hemisfério esquerdo do

escalpo e o mesmo ocorre analogamente para o movimento do brago esquerdo.

Portanto, ao observar os fendmenos de ERD e ERS, as ICM’s baseadas em Imagética
Motora se concentram em distinguir o sinal de EEG associado a imaginagao de diferentes acoes
motoras simples, como o movimento da mao direita ou esquerda, do pé ou da lingua (LOTTE,
2014). Para isso, os sinais de EEG passam por uma cadeia de processamento que visam trata-los

de forma que essa distin¢do ocorra de forma eficiente.
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Figura 5 — Dessincronizacio e Sincronizacao 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 execucio do movimento do braco direito. O sinal é aquisitado pelos eletrodos C3 e C4
posicionados no escalpo do individuo.
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Fonte: Adaptado de (TANG et al., 2019).

2.1.3 Extracio de Epocas dos Sinais de EEG

O desenvolvimento de uma ICM pode ser dividido em duas fases: ajuste dos algoritmos
e validacdo. Na etapa de ajuste ou treinamento, segmentos de EEG sdo entregues a cadeia de
processamento que deve extrair informagdes que auxiliem a distinguir as intengdes motoras do
usudrio. Esses segmentos sdo delimitados por um instante de tempo conhecido como janela de
EEG, que possui largura e posicao fixas durante a extragdo de épocas. Na etapa de validagdo, a
ICM treinada deve classificar as inten¢des motoras do usudrio 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 manipulacio dos dados, as cadeias de processamento baseadas em ima-
gética motora utilizam um protocolo experimental no momento da aquisi¢do dos sinais. O
protocolo, através de dicas visuais, rotula o periodo e a inten¢cdo motora que o individuo 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 extracdo de épocas realizado com o auxilio de um
protocolo experimental. O protocolo supraescrito inicia com a apresentagdo de uma cruz durante
2 segundos. Em seguida, € apresentada uma dica visual que indica qual imagética motora o
usudrio deve realizar. O usudrio deve realizar a imagética motora indicada durante 3 segundos.
Por fim, ha uma pausa e o protocolo se repete até que sejam gravadas tentativas suficientes para
cada imagética motora do usudrio. Geralmente, as épocas de EEG sao extraidas logo apds o
inicio da dica visual, como mostrado na Figura 6, que apresenta uma janela de extracdo com

inicio em fpyin, = 0,5 segundos e fim em #,5x = 2,5 segundos.
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Figura 6 — Extracio de épocas realizada com o auxilio do protocolo experimental aplicado a coleta
de sinais de EEG. fy,in, = 0,5 € th4x = 2,5 denotam o inicio e o final da janela, respectiva-
mente.
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Fonte: O autor.

2.1.4 Pré-processamento dos Sinais de EEG

Por se tratar de um sinal de baixa amplitude, o EEG esté sujeito a muitos ruidos que
podem comprometer a eficiéncia da ICM (KANG; KAVURI; LEE, 2014). O pré-processamento
tem como objetivo isolar o maximo de informacdo ttil possivel do sinal bruto e remover os

ruidos que o prejudicam, através da aplicagdo de filtros temporais e filtros espaciais.

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

O banco de filtros tem como finalidade filtrar o sinal em diferentes sub-bandas, que juntas
abrangem a faixa de frequéncia dos ritmos mu e beta. Um filtro espacial é aplicado em cada
sub-banda e, posteriormente, € feita uma selecao dos dados que melhor representam cada uma
das intencdes motoras. A decisdo final € derivada da fusdo desta pontuagdo de cada sub-banda.

Cada uma das etapas € explicada nas sessdes a seguir.

2.1.4.0.1 Filtragem Temporal

A filtragem temporal visa a remoc¢ao de frequéncias indesejadas dos sinais de EEG

aquisitados. O filtro passa-faixas restringe a andlise dos dados a uma determinada faixa de
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frequéncia onde se espera possuir toda a informacao util do sinal que, para o caso das ICM-IM’s,
trata-se da frequéncia 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

dominio da frequéncia.

A representacdo dos sinais no dominio da frequéncia € feita através da Transformada
Discreta de Fourier (DFT — Discret Fourier Transform), que pode ser obtida através do algoritmo
da transformada rapida de Fourier (FFT, da sigla em inglés para Fast Fourier Transform). O
algoritmo obtém, de forma eficiente, a representacdo do sinal ao decompd-lo nas bases senoidais
a partir de suas harmonicas, transformando-o em um conjunto de coeficientes associados a
diferentes frequéncias que, nesse caso, correspondem a faixa de frequéncia associada a imagética

motora.

Portanto, seja Z € R”*€ uma tinica 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
informacio espectral contida em Z na forma da matriz X € C’*€ cujos elementos da p-ésima

linha sdo definidos por:

_ j2mqc

0-1
Xpe =) Ipg¢ © 2.1)
q=1

em que p € {1,2...P} e z,, representa a q-ésima amostra do p-ésimo canal de Z os termos nos
c-ésimos coeficientes complexos correspondem a decomposicao do sinal na base de Fourier.

Cada coeficiente x) estd relacionado a um bin de frequéncia discreta @ no intervalo [0, %]

2.1.4.0.2 Filtragem Espacial

A filtragem espacial busca remover informacdes desnecessarias ou comuns a eletrodos
diferentes, ao passo que acentua as informacgdes dos eletrodos com dados mais tuteis para o
experimento. Assim a filtragem espacial reduz a quantidade de eletrodos analisados e realca um
conjunto especifico de eletrodos. Além disso, os filtros espaciais ajudam a recuperar informacdes
da atividade cerebral que foram espalhadas pelos eletrodos devido a interferéncia do cranio e da
propria fisiologia do cérebro (LOTTE, 2014). Para tal, o algoritmo Padrdes Espaciais Comuns

(CSP) € um dos algoritmos populares em sistemas ICM-IM.

O CSP busca filtros espaciais que maximizam a variancia de energia de uma classe e
minimizam a de outra classe de forma a ressaltar as caracteristicas que descrevem a IM (TANG
et al., 2019). Ao considerar os sinais filtrados, X, para o conjunto de treinamento associadas a
classe, um filtro espacial, que maximiza a separabilidade entre as classes 1 (mdo esquerda) e 2

(mao direita) pode ser obtido extremando:

wliCiw

WT(C1 —|—C2)W (2-2)

arg,,max =
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em que o sobrescrito (.)7 denota transposi¢do matricial, C; e C representam as médias entre as

matrizes de covaridncia espacial das duas classes, respectivamente.

Uma possivel solucdo para a Eq.3.2 € obtida ao resolver Cyw = A(C; + C;)w, em que A
e w correspondem aos autovalores e autovetores generalizados, respectivamente. O problema de
autovetores generalizados gera na equagdo P filtros w"" para Nr = 1, 2.... P, cada qual, ao ser

aplicado na matriz de entrada, produz o sinal espacialmente filtrado:

R=W'X (2.3)

em que W € RV"*2, Uma vez que os filtros espaciais correspondentes aos maiores e menores
autovalores sdo os que efetivamente maximizam, de modo reciproco, a varidncia de uma classe
em detrimento de outra, enquanto que autovalores medianos tendem a contribuir menos para a
separagdo, é comum realizar a selecao de Nr < P filtros para compor um vetor de caracteristicas
de dimensdo reduzida, sendo Nr necessariamente, natural, positivo e par. Assim, ao receber 0s
sinais filtrados pelas sub-bandas na frequéncia, os dados sdo filtrados espacialmente e um novo

conjunto de dados.

2.1.5 Extracao e Sele¢do de Caracteristicas

Apés o tratamento dos sinais, a extragao de caracteristicas busca informagdes que ajudam
a traduzir a atividade cerebral do usudrio em comando. Os dados extraidos do sinal aquisitado
do usuadrio sdo analisados e transformados em um novo conjunto que representa de forma mais
eficiente as informacdes relevantes para o experimento (WOLPAW; WOLPAW, 2012).

Na configuragdo de sub-bandas o vetor de caracteristicas € extraido de cada sub-banda
filtrada e, em seguida, é calculado o score de cada sub-banda, de forma que seja possivel

identificar quais faixas de frequéncia possuem as informac¢des mais relevantes para a andlise.

Ao considerar os P filtros espaciais (Nr=P), um vetor de caracteristicas da k-ésima banda

de frequéncia pode ser definido por:

var(R]I‘))

fr=log| st
’ Ly, var(R5)

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

Em seguida, a Anélise Linear Discriminante (LDA) é aplicada como meta-classificador

ao vetor de caracteristicas para realizar a pontuagdo das sub-bandas. O LDA encontra a matriz

de projecdo, Wy pa, que garante a maxima separabilidade maximizando a razdo entre a variancia

entre classes, Sp para a variancia dentro da classe, Sy. A funcdo de custo na k-ésima banda seria:
(k)T (k) yz, (k)

Gk — Wioa S Wipa (2.5)

KT «(k k
Wion S Wiy
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onde Sp e Sy sdo definidos como:

1 o) (o )
2
0= T ()5 L (0l @)
»ECy fPECz

(k) o (k)

onde C; e C; denotam classe 1 e classe 2, respectivamente. O valor de m; "’ e m,’ sdo as médias
de classe empiricas das caracteristicas do SBCSP calculadas a partir do conjunto de treinamento.
Para um problema de 2 classes, por exemplo, o LDA projetard os dados para uma representacao

unidimensional. Portanto, definimos a pontuacao na k-ésima sub-banda como:

si = WHT £ 2.8)

Como dito anteriormente, os sinais de EEG sao muito suscetiveis a ruido e, portanto,
apenas algumas bandas sdo uteis. Dessa forma, a selecdo de bandas daria intuitivamente uma
classificacdo mais precisa. A fusdo de sub-bandas gera um novo vetor que une as caracteristicas
extraidas das sub-bandas para entregar ao classificador final. Existem alguns métodos para realizar
a fusdo de recursos por pontuacdo, um deles utiliza classificadores Bayesianos. Assumindo que

as distribui¢des condicionais de classe de pontuagdes sdo distribui¢cdes normais iguais, ou seja:

(k)2
(2> (3=
p(sgloy) = (271:61- ) ep | =gz | (2.9)
20;
onde ,ul.(k) e Gi(k) sd0 a média e o desvio padrdo de caracteristicas de pontuagdo, respectivamente,

que foram estimadas a partir do conjunto de treinamento. Normalmente, para um classificador
Bayesiano, o valor da razao de verossimilhanca € usado. Assim, definimos a saida dos classi-
ficadores Bayesianos como uma meta-escore e é expresso como k-vetores [V, V5, V3. .. .Vk]T

com:

B p(sklon)
Vie=log <p<sk|wz>) 10

2.1.6  Algoritmos de Classificagao

A classificacdo consiste na aplicagdo de classificadores ou outros algoritmos de aprendi-
zagem de maquina para que os dados recebidos da extracdo de caracteristicas sejam interpretados
e, entdo, separadas em classes distintas (HALTAS; ERGUZEN; ERDAL, 2019). No caso da
ICM baseada em IM, as classes representam as diferentes intengdes do usudrio que devem ser

observadas em sua atividade cerebral monitorada pelo EEG, como observado na Figura 7 para a



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 18

imagética motora das maos. O desempenho de classificacdo depende das caracteristicas extraidas

do sinal, o que refor¢ca novamente a importancia das etapas anteriores.
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Figura 7 — Exemplo de Classificacio da Imagética Motora das Maos.
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Fonte: Adaptado de (LOTTE, 2014).

Para selecionar o classificador mais apropriado para uma determinada ICM, € essencial
entender claramente quais caracteristicas sao usadas, quais sao suas propriedades e como sao
usadas (LOTTE, 2014). Para a classificacao bindria de IM, ou seja, limitada a duas classes, os
classificadores lineares como a Anélise Linear Descriminante (LDA) e a Maquina de Vetores
de Suporte (SVM) apresentam um bom desempenho. Porém, as caracteristicas individuais da
IM podem dificultar a separacdo entre as classes de forma linear, o que justifica a utilizagao
de diferentes tipos de algoritmos de classificacdo nas ICM’s. O Perceptron de Multi-Camadas
(MLP), K-vizinhos mais proximos (KNN), Regressao Logistica (LR) e drvore de decisdao (DT)

sao exemplos de algoritmos comumente aplicados a problemas de classificagao.

2.1.6.0.1 Analise Discriminante Linear (LDA)

O LDA (silga em inglés para Linear Discriminant Analysis) € um algoritmo de classifica-
¢ao que visa encontrar uma combinacao linear de caracteristicas para distinguir entre duas ou
mais classes. Ele é baseado em métodos estatisticos e ¢ amplamente utilizado quando as classes
tém distribui¢des Gaussianas (ou seja, as distribui¢des das varidveis de cada classe seguem uma
distribuicao normal) e variancias iguais. O LDA € tanto um método de classificagdo quanto uma

técnica de redugdo de dimensionalidade, como apresentado na Secao 2.1.5.

Segundo (LOTTE et al., 2018), o LDA utiliza um hiperplano de separacdo para realizar a
distin¢do entre classes. Ao considerar um problema de classificacdo bindrio, O algoritmo busca
por uma dire¢do Gtima w* que maximiza a distincia entre as médias das duas classes e minimiza

a variancia interclasses. Essa solugdo € obtida extremando a fung¢do custo:

To —
S
argmax = allia (2.11)

W wlS,,Ww
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em que Sj, € a matriz de dispersdo entre as diferentes classes, ou seja, quanto maior essa dispersao,
melhor seré a separacdo entre as classes. S,, € a matriz de dispersdo dentro de cada classe, ou
seja, quanto menor essa dispersao, mais semelhantes sdo os dados dentro da classe. E w € o vetor

de pesos que representa a combinagdo linear das caracteristicas.

A classificac@o de um padrao x,, € obtida em um hiperplano de separacao determinado

com base no vetor resultante da Equacgdo 2.11 e um limiar de decisdo b € R definido por:

1,
b= 2w (1 + o) (2.12)

em que [ e Uy sdo os afastamentos dos pontos médios entre os vetores de cada classe i € {1,2}
, 0s quais sdo denotados genericamente por L; e definidos conforme a Equacdo 2.13, onde N;

denota as N amostras para a classe i e x;j, € o n-ésimo vetor de caracteristicas da classe i:

1 Nj
L 2 . 2.13
Wi = N, n:1xm ( )

Portanto, a saida continua do LDA para um dado vetor de entrada x, € dada por:

flx) =wTx, —b (2.14)

A equacdo 2.14 define o hiperplano de separacao entre as classes. A classe de um vetor
de caracteristicas depende de qual lado do hiperplano o vetor esté (veja a figura 8). Para resolver
um problema com mais de duas classes, varios hiperplanos sao usados em combinag¢do com
estratégias como OVR (sigla em inglés para one versus rest) e OVO (sigla em inglés para one

versus one).

Figura 8 — Um hiperplano separando as classes "cruzes''e '"circulos''.

f(xn) = IT/“Txn —b=0

f(xn) = V_"’*Txn -b>0
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-7 () =wTx, —b<0
7 % % f Xn) =W "Xy

Fonte: Adaptado de (LOTTE et al., 2018).
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2.1.6.0.2 Regressao Logistica (LR)

A regressdo logistica € um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para classi-
ficacdo, ou seja, prever a probabilidade de um evento ocorrer, dado um conjunto de varidveis
de entrada. Embora seu nome inclua "regressao", ela ¢ amplamente utilizada para problemas
de classificacdo, especialmente quando a varidvel dependente € categdrica, tipicamente bindria
(BHUVANA; MAHESHWARI; SASIKALA, 2023).

O modelo da regressdo logistica usa uma fun¢do chamada funcao logistica ou func¢ao sig-
moide, que transforma um valor real em uma probabilidade entre O e 1. O modelo € representado

COmo:

WTX

hy(x) = (2.15)

1 +eW'x
onde h,,(x) é uma probabilidade de entre 0 e 1 e representa a hipétese ou a previsdo do modelo
de regressio logistica. O termo e é a base do logaritmo natural. E w’ x é o produto escalar entre

o vetor dos parametros w e o vetor das caracteristicas X.

O modelo da regressao logistica € treinado usando um conjunto de dados rotulado, ou
seja, um conjunto de exemplos nos quais as classes sdo conhecidas. O objetivo do treinamento
€ encontrar os pesos w que minimizem a diferenga entre as previsdes do modelo e os valores
reais das classes (rétulos) dos dados. Isso € feito utilizando uma técnica chamada gradiente
descendente ou médxima verossimilhanga para otimizar a funcdo de custo. A func¢do de custo

usada na regressao logistica € a log-verossimilhanca, dada por:

- i (yilog(hw(xi)) + (1 —yi)log(1 — hy(x;)))] (2.16)
i=1

onde hw(x;) é a saida do modelo, y; é o valor real do rétulo (0 ou 1) e m é o nimero total de

exemplos no conjunto de treinamento.

Uma vez treinado o modelo, calcula-se o valor de z e aplica-se a fun¢do sigmoide para
obter o resultado de P(y = 1]X). Se a probabilidade for maior que 0,5, a classe prevista serd 1;

caso contrario, sera 0.

2.1.6.0.3 Maidquina 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 funcdo objetivo do SVM € maximizar a margem
entre os dados de duas classes (ver Figura 9). A margem € a distancia entre o hiperplano e os

pontos de suporte. Quanto maior a margem, mais confiante 0 SVM estd na sua classificagdo.

A Figura 9 apresenta dois exemplos de hiperplanos, g; € go. Embora ambos os hiperpla-

nos sejam capazes de separar adequadamente os conjuntos de padrdes, o hiperplano g, apresenta
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maior margem de separacdo. Assim, tal hiperplano possui maiores condi¢des de manter a se-
parabilidade entre as classes caso novos padrdes sejam considerados, isto €, sua capacidade de

generalizacdo € maior em comparagdo a g .

Figura 9 — Padroes linearmente separaveis e hiperplanos capazes de efetuar a separacio entre as
classes. O hiperplano g, em b) proporciona maior margem de separacao.

A X2 A X2

g1(x) =0 §2(x) = 0

»n
Ll

a) X1

Fonte: O autor.

Os pontos mais proximos seriam suficientes para determinar um hiperplano de separacao
ideal, e portanto, sio comumente chamados de vetores de suporte. O hiperplano ideal € o que
mantém as maiores margens para os vetores suporte de ambas as classes e os pontos situados
no hiperplano de separacio sio os que satisfazem a relacio w/ x+b = 0, em que w e b sdo os
parametros que descrevem o hiperplano e x € um vetor de caracteristicas que atende a condigao.
O desenvolvimento apresentado €é fundamentado na suposi¢@o de padrdes linearmente separaveis.
No entanto, € natural a existéncia de problemas envolvendo padrdes que nao sdo linearmente
separaveis. A fim de contornar este tipo de problema, sdo inseridas varidveis de folga & > 0
(NEGRI, 2021).

Geometricamente, as varidveis de folga reapresentam o deslocamento em que os padrdes
classificados erroneamente encontram-se do limite da margem de separagdo referente a sua

respectiva classe, conforme ilustra a Figura 10.

Com intuito de incorporar um custo adicional devido a ndo separabilidade dos padrdes,
€ introduzido o termo C Z;V: , & na func@o objetivo do problema. Esse termo é responsdvel
por contabilizar e penalizar a ocorréncia de classificacdes incorretas segundo o hiperplano de
separacao definido. Neste contexto, C é um termo de regularizacdo usado para penalizar a
minimizac¢do dos erros nos dados de treinamento em fun¢do da minimizacao da complexidade
do modelo (balango viés-variancias). A defini¢ao de C representa um hiperparametro do modelo.

Assim, é proporcionada a seguinte reformulacao sobre o problema:
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Figura 10 — Representacio do hiperplano de separacio para padroes nio linearmente separaveis.
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Fonte: O autor.

N Al
min 5 1l +C(L 6) (2.17)

. yiwlxi+b) >1-&,i=1,..,N
Su]ellOa: .
&E>0i=1,..N

A maximizacao das margens € feita por uma funcao de classificagdo. A funcao de classi-
ficacdo do SVM € uma funcdo linear, mas pode ser estendida para problemas de classifica¢ao
ndo lineares usando o truque do kernel (MANKAR; KHOBRAGADE; RAGHUWANSHI, 2016).
A ideia basica € que, em vez de calcular diretamente os produtos internos no espago original
(onde os dados podem nio ser separaveis), o kernel permite que o SVM calcule esses produtos
internos em um espaco de maior dimensdo de maneira implicita e mais eficiente. O kernel é uma
fungdo que mapeia os dados de entrada para um espago de caracteristicas de maior dimensao
e, ao fazer isso, torna os dados linearmente separaveis. A Figura 11 apresenta um exemplo de

mapeamento dos padrdes para um espaco de maior dimensionalidade.

A escolha do kernel do SVM € um importante hiperparametro de ajuste do algoritmo
pois, dependendo da distribuicdo dos padrdes, uma funcdo kernel desempenha melhor o papel de
proporcionar a separabilidade entre as classes. Exemplos de funcdes kernel disponiveis para o

SVM sido: linear, polinomial, RBF (sigla em inglés para Radian Basis Function) e sigmoide.

' Disponivel em: https://medium.com/@zxr.nju/what-is-the-kernel-trick-why-is-it-important-98298db0961d.
Acesso em 21/11/2024.
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Figura 11 — Exemplo de mapeamento dos padrdes para um espaco de maior dimensao que propor-
ciona separacao linear.
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Fonte: medium.com !

2.1.6.0.4 Perceptron Multicamadas (MLP)

O perceptron Multicamadas (MLP, sigla em inglés para Multilayer Perceptron) é com-
posto por uma sequéncia de camadas de perceptrons, que sdo unidades de processamento
inspirados nos neurdnios que podem aprender a realizar operagdes matematicas simples (NEGRI,
2021). No modelo do perceptron apresentado na Figura 12, é possivel perceber 5 elementos
bésicos: (i) a esquerda, uma camada composta por n receptores, responsaveis por receber as
caracteristicas xp, ...,X,; (il) um conjunto de conexdes sindpticas, que pondera as informacdes de
entrada segundo os pesos wiy,...wp; (ii1) uma entrada constante e igual a +1, ponderada por wy ;
(iv) no nicleo do neurdnio, um concentrador (i.e., uma soma ) ) de sinais de entrada que induz
um campo sindptico e repassa para; (v) a funcao de ativacdo g, a qual é responsdvel por gerar

uma resposta.

Figura 12 — Modelo basico de um Perceptron.

Fonte: O autor.

Um MLP, apresentado na Figura 13, consiste em perceptrons interconectados também

chamados de neurdnios, organizados em camadas. Cada neurdnio recebe sinais de entrada,
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executa um célculo sobre eles usando uma fungdo de ativagdo e produz um sinal de saida que
pode ser transmitido a outros neurdnios da rede. Uma fung¢ado de ativag@o determina a saida de
um neurdnio com base em sua entrada. Essas fun¢des introduzem a nao linearidade na rede,

permitindo que ela aprenda padrdes complexos nos dados.

Figura 13 — Perceptron Multicamadas.

Camada de Entrada

Camadas Ocultas

Fonte: (SOBREIRO et al., 2008).

A camada de entrada de um MLP recebe dados de entrada, que podem ser caracteristicas
extraidas das amostras de entrada em um conjunto de dados. Cada neur6nio na camada de entrada
representa uma caracteristica. Os neurdnios da camada de entrada ndo realizam nenhum célculo,

eles simplesmente passam os valores de entrada para os neurdnios da primeira camada oculta.

Entre as camadas de entrada e saida, pode haver uma ou mais camadas de neur6nios.
Cada neur6nio em uma camada oculta recebe entradas de todos os neurdnios da camada anterior
(seja a camada de entrada ou outra camada oculta) e produz uma saida que € passada para a
préxima camada. O nimero de camadas ocultas e o nimero de neur6nios em cada camada oculta

sdo hiperparametros que precisam ser determinados durante a fase de projeto do modelo.

Cada neur6nio em uma camada oculta recebe entrada de todos os neurdnios da camada
anterior. As entradas sdo multiplicadas pelos pesos correspondentes, denotados como w. Os

pesos determinam o grau de influéncia que a entrada de um neurdnio tem sobre a saida de outro.

Normalmente, cada neur6nio nas camadas ocultas e na camada de saida aplica uma
funcao de ativagdo a sua soma ponderada de entradas. As funcdes de ativagcdo comuns incluem
sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh), ReLU (Unidade Linear Retificada) e so frmax (ESQUI-
VEL; VARGAS; LOPEZ-MEYER, 2021). Essas fun¢des introduzem a ndo linearidade na rede,

permitindo que ela aprenda padrdes complexos nos dados.

A camada de saida de um MLP produz as previsdes finais ou os resultados da rede.
O nuimero de neurdnios na camada de saida depende da tarefa que estd sendo executada (por

exemplo, classificac@o bindria, classificacao multiclasse, regressdao). Cada neurdnio na camada
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de saida recebe entrada dos neur6nios na dltima camada oculta e aplica uma fun¢do de ativagao.
Essa func¢do de ativacdo geralmente € diferente das usadas nas camadas ocultas e produz o valor

final de saida ou a previsao.

2.1.6.0.5 K-Vizinhos mais Proximos (KINN)

O classificador KNN funciona comparando a distancia entre uma nova amostra € um
conjunto de amostras de treinamento (MLADENOVA; VALOVA, 2022). Um conjunto de
amostras de treinamento € fornecido ao algoritmo. Cada amostra € representada por um vetor
de caracteristicas. O algoritmo calcula a distancia entre a nova amostra e cada amostra de
treinamento. Os K vizinhos mais proximos da nova amostra sdo selecionados. Entao, a classe da

nova amostra € determinada com base na classe da maioria de seus vizinhos mais préximos.

O valor de K define o nimero de vizinhos mais préximos a serem considerados ao fazer
a previsdo. O valor de K € o hiperparametro mais importante do algoritmo e precisa ser escolhido
cuidadosamente. K pequeno (por exemplo, K = 1) pode ser muito sensivel ao ruido nos dados,
levando ao overfitting. K grande pode suavizar as decisoes e ajudar a reduzir o impacto de dados
discrepantes, mas também pode levar a um underfitting se K for muito grande, ignorando padrdes

importantes.

Ap6s a escolha de K, € necessdrio calcular a distancia entre o ponto de teste e 0s pontos
de treinamento. O primeiro passo € medir a distancia entre 0 novo ponto de teste (o ponto a ser
classificado ou previsto) e todos os pontos do conjunto de treinamento. A métricas de distancia
mais comuns € a Distancia Euclidiana (para dados continuos). Dadas as N, caracteristicas nos
vetores de teste e treinamento, o calculo da distancia entre eles na forma euclidiana € definido

por:

N, .
d(f,x) = | ¥ (D) —xi))2 (2.18)
=1

()

em que, £ e xy representam o j-€simo elemento (caracteristica) do vetor de teste e do n-ésimo

vetor de treinamento, respectivamente.

2.2 Otimizacao Bayesiana

No campo do aprendizado de maquina, hiperpardmetros sao parametros externos ao
modelo que influenciam seu comportamento e desempenho durante o processo de treinamento.
Diferente dos parametros do modelo, que sdo aprendidos automaticamente a partir dos dados
durante o treinamento (como os pesos no perceptron de multicamadas), os hiperparametros sao
definidos antes do treinamento e ndo sdo ajustados diretamente pela aprendizagem do modelo
(MITRA; BIESSMANN, 2024).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 27

A busca por hiperparametros ideais em modelos de aprendizado de mdquina (machine
learning) é uma das etapas mais cruciais e desafiadoras no desenvolvimento de solugdes eficazes.
No caso do desenvolvimento das Interfaces Cérebro-Mdaquina, hiperparametros, como a banda
de frequéncia em que os sinais sdo filtrados, niimero de sub-bandas, o classificador e os para-
metros do classificador, t€m um impacto direto no desempenho e generalizacdo de um modelo.
No entanto, a busca por esses valores 6timos ndo € trivial e pode consumir vastos recursos
computacionais e tempo, especialmente quando uma estrutura de ICM € ajustada de forma
personalizada para cada sujeito. E nesse contexto que a utilizagdo de algoritmos de otimizagio
se torna essencial (BASHASHATI; WARD; BASHASHATI, 2016).

O ajuste de hiperparametros ¢ um problema de otimiza¢cdo com uma fun¢do objetivo
desconhecida. Como pode ser visto na Equacdo 2.19, onde /& denota uma configuracdo de
hiperparametro, A, significa os pardmetros mais promissores dentro de um espago de busca H

e g(h) a fungao objetivo.

hop: = arg r}fl&)l(g(h) (2.19)

Uma das estratégias existentes para solucionar o problema descrito € a Otimizagdo
Bayesina (BO). A BO incorpora o conhecimento prévio sobre a funcao objetivo e atualiza o
conhecimento posterior, aumentando a precisdo e reduzindo a perda do modelo. A otimizagado é
realizada de acordo com o Teorema Bayesiano, que estd representado na Equacado 2.20, onde M

denota o modelo e O denota a observacao.

P(M|0) = %

(2.20)

onde P(M|O) descreve é a probabilidade a posteriori do modelo M dado as observagdes
O. P(O|M) é a probabilidade de ver as observagdes O dado o modelo M, também conhecida
como a verossimilhanca. P(M) é a probabilidade a priori de M. P(D) é a probabilidade marginal

das observacdes, que serve como normalizador.

O primeiro passo critico no processo de BO € a modelagem da fun¢do objetivo, onde
um modelo probabilistico € utilizado para aproximar g(%). Uma abordagem de modelagem
bastante robusta é a Estimadores de Parzen com Estrutura em Arvore (TPE, sigla em inglés
para Tree Parzen Estimators). A TPE opera modelando a distribui¢do da fungdo objetivo g(h)
e selecionando hiperparametros com base na inferéncia probabilistica. A abordagem constréi
dois modelos separados: um para configura¢des promissoras € outro para configuragdes menos
promissoras, permitindo uma exploracdo eficiente do espaco de hiperparametros (WATANABE,
2023). O proximo passo € usar uma funcao de aquisi¢ao para escolher o ponto 6timo para g.
Em seguida, a BO identifica os pontos de amostragem sugeridos conforme determinado pela

funcao de aquisicdo. Uma funcao de aquisicao bastante utilizada na literatura € a Esperanca de
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Melhoria (EI, sigla em inglés para Expected Improvement), ela mede o aumento esperado na
funcdo objetivo em relagdo a melhor observagdo atual (DAULTON et al., 2024).

A representacdo matemadtica da fungdo EI € mostrada na Equagado 2.21, onde MSP denota
a média dos pontos da amostra, OFH significa a Funcado de Otimiza¢do no ponto mais alto. A
funcdo de otimizacdo tem uma limita¢ao de espaco de busca representada como L. A Distribui¢do
Cumulativa, denotada por CD, leva em consideragdo todos os pontos até a amostra atual sob
distribuicdo Gaussiana (KAMHI et al., 2022).

EI = ((MSP— OFH) — L)(CD) 2.21)

O critério de EI proporciona uma maior eficiéncia na otimiza¢do em relagdo ao nimero
de iteracdes realizadas e menor custo para selecionar a préxima observacdo. Apos cada avaliagdo,
o modelo probabilistico € atualizado para refletir novas informag¢des, melhorando sua precisao.
Virias iteragdes desse processo sdo concluidas para ajustar o conjunto de validag¢do e encontrar
os hiperparametros otimizados que funcionam melhor para o problema de classificagdo. O

fluxograma do algoritmo BO € resumido na Figura 14.

Figura 14 — Fluxo da otimizacao bayesiana.
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Fonte: O autor.

2.3 Aprendizado em Conjunto

A aplicacdo dos algoritmos de classificagdo depende diretamente da caracteristicas dos
dados e seu contexto e, embora existam muitos tipos de classificadores, a escolha de um s6 ndo 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 classificacdo, ao

combinar classificadores conhecidos para resolver os problemas de distin¢cao de classes.

A combinacio dos classificadores tem como objetivo explorar as melhores caracteristicas
que diferentes classificadores desempenham diante de uma aplicacdo. Ao unir esses modelos
ajustados € esperado que se obtenha um desempenho de classificacio mais robusto e menores
taxas de erro (NEGRI, 2021).
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No caso da classificacdo da imagética motora, os modelos de ICM devem extrair in-
formacdes dos sinais de EEG do usudrio na etapa de ajuste e classifica-los corretamente na
etapa de teste ou validacdo, de forma que facam a distingao correta de cada classe de imagética
motora do usudrio. Na etapa de ajuste, a escolha de diferentes hiperparametros dos algoritmos de
pré-processamento e de classificacdo afetam significativamente o desempenho de classificacao,
de forma que modelos de ICM ajustados de maneira distinta classificam corretamente diferentes
exemplos de imagética motora. Portanto, é pertinente avaliar a aplicacdo dos algoritmos de

aprendizado em conjunto para a combina¢do de ICMs.

As técnicas de combinacdo sdo diversas e podem ser aplicadas tanto na saida dos
classificadores quanto nas etapas de ajuste dos algoritmos. Além disso, os modelos podem dispor
ou ndo de técnicas de otimizagdo, o que aumenta ainda mais as possibilidades dos arranjos. A
seguir, sdo apresentados os algoritmos de aprendizado em conjunto mais comumente utilizados

em problemas de classificacao.

2.3.1 Votagdo por Maioria e Soft Voting

Segundo (NEGRI, 2021), a votacdo por maioria é uma estratégia intuitiva e de simples
implementacdo. A decisdo de classificacio € tomada em favor da classe com maior frequéncia

de predicao pelos classificadores que constituem a combina¢do, como mostrado na Figura 15.

Figura 15 — Exemplo de votacao majoritaria.
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Fonte: O autor.

Primeiro, varios modelos sdo treinados, cada um com base em uma parte diferente dos
dados ou com variagdes nos parametros. Esses modelos podem ser de qualquer tipo, como
arvores de decisdo, regressdo logistica, redes neurais, entre outros. Para uma novo exemplo
de dado que precisa ser classificado, cada modelo gera sua propria previsdo. 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 nimero de votos € a predicao

final do conjunto de modelos.

Se o nimero de modelos for impar, sempre haverd uma classe vencedora (sem empates).
Se o nimero 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 precisao.
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Assim como a votagdo por maioria, o soft voting € uma técnica de aprendizado de
méquina que combina as previsdes de varios modelos para gerar uma Unica previsao. No soft
voting, cada modelo atribui uma probabilidade a cada classe. Essas probabilidades sdo entao
combinadas para gerar uma nova probabilidade para cada classe. A classe com a probabilidade
mais alta é entdo escolhida como a previsdo final. Outra maneira de implementar o soft voting é
usar uma fun¢do de ponderagdo. A funcdo de ponderacio atribui pesos a cada modelo, de modo

que as previsdes dos modelos mais confidveis tenham mais peso. A Figura 16 ilustra a estratégia.

Figura 16 — Exemplo de soft voting.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Fonte: O autor.

A votacdo por maioria e o soft voting sao utilizados como estratégia de decisdo de outras

técnicas de aprendizado em conjunto como o Bagging, que serd apresentado a seguir.

2.3.2 Stacking

A estratégia conhecida como stacking consiste na obten¢do de um classificador que toma
decisdes baseadas em decisdes 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 € dividido em dois subconjuntos, D1 e D2. Em seguida, o
conjunto D1 € utilizado para ajustar N classificadores, que sdo os modelos base. Posteriormente,
um modelo final € treinado usando o conjunto D2 e as previsdes dos modelos base como dados
de entrada. O classificador final aprende a combinar as previsdes dos modelos base para gerar

uma previsao mais precisa.

Os modelos base podem ser diferentes tipos de classificadores como regressao logistica,

avore de decisdo, SVM e etc. Possui custo computacional elevado, porém € considerada uma
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Figura 17 — Etapas do processo de stacking.
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Fonte: (NEGRI, 2021).

estratégia flexivel e robusta. O stacking pode ser aplicado tanto em problemas de classificago,

quanto em problemas de regressao.

Para a classificagdo da imagética motora, o algoritmo Stacking pode utilizar como
parametros de ajuste as previsdes 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 distin¢do de determinadas classes de imagética motora. E, embora os modelos base nao
apresentem bom desempenho de classificagdo 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 previsdo final.

2.3.3 Bagging

A estratégia de bagging comeca por amostrar os dados originais com (bootstraping) ou
sem reposi¢do, gerando conjuntos de dados variados. Cada conjunto de dados € entdo usado para
treinar um modelo de aprendizado de maquina, como uma arvore de decisido, uma rede neural
ou um SVM. Os resultados dos modelos sdo entdo agregados para produzir uma previsao final
(RAHIMI et al., 2016). A predicao final é obtida por meio da votagdo por maioria ou pelo soft

voting. A Figura 18 apresenta a estratégia.

A estratégia de bagging funciona melhor para algoritmos de aprendizado de maquina que
sao propensos ao overfitting. O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta muito bem aos
dados de treinamento, mas ndo é capaz de generalizar para novos dados. A estratégia de bagging
ajuda a reduzir o overfitting, gerando varios modelos diferentes que sio menos propensos a se

ajustarem aos dados de treinamento de forma excessiva.

No caso da classificagdo da imagética motora, os classificadores combinados sao modelos
de ICMs ajustados com diferente conjuntos de dados. O objetivo € que cada modelo consiga

identificar de formas diferentes as intencdes motoras do usudrio quando presentes nos sinais de

2 Disponivel em: https://www.geeksforgeeks.org/ml-bagging-classifier/. Acesso em 21/11/2024.
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Figura 18 — Etapas do processo de bagging.
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Fonte: Adaptado de geeksforgeeks.org?

EEG, e que a combinagdo das classificacdes dos modelos produza uma classificac@o final mais

precisa e robusta.

2.4 Meétricas de Avaliacao

A combinacao dos modelos proposta nesta pesquisa deve classificar a imagética motora
de cada sujeito de forma eficiente e robusta. Além disso, € preciso avaliar estatisticamente se
o desempenho dos modelos combinados € igual, superior ou até mesmo inferior aos modelos
individuais personalizados. Portanto, para avaliar os resultados obtidos nos experimentos, serdo

utilizadas como métricas de avaliagc@o a acurdcia de classificacao e o indice kappa.

As métricas supracitadas podem ser determinadas a partir da matriz de confusdo. A
matriz de confusdo € uma ferramenta fundamental para avaliar a performance de modelos de
classificacdo, particularmente em problemas de aprendizado supervisionado. Ela é uma tabela que
resume o desempenho do modelo, comparando as previsdes feitas pelo modelo com os valores
reais (verdadeiros) de uma base de dados. A Figura 19 exemplifica uma matriz de confusdo.
Seja o espago de classes Q = {@;...@. } e um conjunto de referéncia A, cujo os indicadores de
classe sdo admitidos como corretos. Nesta matriz, a;; representa o nimero de exemplos em A
que foram associados a classe ®;, sendo tais exemplos pertencentes a classe @;. Ainda, a; €
a; representam as as quantidades marginais em relagdo a classe ; em termos do classificado
pelo modelo e da classe esperada, respectivamente. As somas das quantidades marginais devem

resultar em m, ou seja, no nimero de exemplos classificados pelo modelo.

A acuricia de classificacdo ou acerto global é a métrica mais utilizada e a mais simples
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo. Ela avalia o percentual de acertos
geral da classifica¢do ao dividir o nimero de acertos pelo nimero total de classificagdes, como

mostrado na Equacdo 2.22.
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Figura 19 — Matriz de confusao.
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Fonte: O autor.

1 C
Py=—Y aj (2.22)
m;=

O Indice kappa verifica a concordéncia entre a classificacio efetuada e a realidade, assim
como pode ser utilizado para determinar se os acertos alcangados sao significativamente melhores
que uma classificacdo esperada por acaso (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021). O indice

kappa é dado por:

P,—P,
1-P°

onde P, € a propor¢do de concordancia entre os classificadores, ou seja, a frequéncia em que os

K= (2.23)

classificadores concordam em suas classificacdes. O indicador P, é a propor¢do de concordancia

esperada, assumindo que eles estdo classificando e concordando por acaso dado por:

p, = Liz1 %+l ddn, (2.24)
m

O valor do indice kappa varia de -1 a 1, onde k = 1 significa a concordancia perfeita

entre a classificagdo e o esperado. O indicador ¥ = O reflete concordéncia igual a que seria

esperada por acaso (sem concordincia além da chance). E k < 0 indica desacordo maior do que

o esperado por acaso, o que é raro e indicaria uma discrepancia significativa entre o classificador

e as predi¢des reais.

A variancia do indice kappa (G,%) também € uma importante ferramente utilizada para a
andlise dos resultados de classificacdo de modedlos. Além da no¢do da variabilidade dos dados,
esta medida auxilia na verificacdo da significancia entre os resultados de classificagdo quando

expressos em termos do indice kappa. A variancia do indice kappa € dada por:

) 1{9q(1—91) 2(1—6)(26,6, — 65) (1—91)2(94—4922)} (2.25)

T\ (- 6,2 (1-6,)3 (1- 6,

m
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onde
6, =PF,, (2.26)
6, =P, (2.27)
1 c

0= — ) ai(air +ai), (2.28)

m=iz

1 C C
94 = % Z Z Cl,'j(aj_l,_ +Cl+i). (229)

i=1j=1

Admitindo os coeficientes kj € k», cuja as respectivas variancias s3o 62, € 62,, sabe-se

que a estatistica:

_ k-

ra's
[ <2 2

segue a distribuicdo gaussiana padrao (zx ~ N(0, 1)). Nessas condigdes, é possivel afirmar que

(2.30)

as classificacdes associadas a K] e k» sdo estatisticamente significantes a um nivel & quando a
probabilidade de ocorrer um valor igual ou maior que zy; denominado p — valor, torna-se inferior
a 1 — . Em outras palavras, para o = 0,05, um valor de z, maior ou igual a 1,96 significa que
a diferenca entre os classificadores € estatisticamente significativa, a um nivel de confianca de

95%. Caso contrdrio, nao hd diferenca significativa entre os classificadores.

A precisdo € outra métrica comum no processo de avaliacdo de modelos de classificacio.
A precisdo mede a quantidade de vezes que o modelo classifica corretamente uma determinada
classe em relacdo ao total de vezes que ele associa um determinado exemplo a essa classe. A

precisao de um modelo para uma determinada classe pode ser expressa como:

VP
P=—
VP+FP
onde VP indica a quantidade corretamente predita pelo modelo e o parametro FP expressa as

(2.31)

previsoes erradas do modelo para essa determinada classe.

A acurdcia de classificacdo € 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 usudrio, de forma que extraiam uma
maior variedade de informacdes da imagética motora. Portanto, espera-se que a combinacao dos
modelos aumente a quantidade de exemplos classificados corretamente. A andlise do indice zj
deve confirmar se a combina¢do dos modelos produz uma diferenga estatisticamente significativa,

uma vez que os modelos individuais ja apresentam um bom desempenho de classificacdo. Além
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disso, a precisdo 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 aplicacdo das técnicas de apren-
dizado em conjunto para a classificacdo da imagética motora. Espera-se que a combinacdo de
ICM’s aproveite as melhores caracteristicas que os diferentes modelos combinados apresentam
diante do problema de classificacdo da imagética motora e, assim, aumente o desempenho de
classificacdo. A utilizacdo de um algoritmo de otimizacao 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
necessario estudar como os algoritmos de aprendizado em conjunto podem ser aplicados ao
desenvolvimento de interfaces cérebro-maquina. Assim, esta se¢do apresenta pesquisas que
aplicam esses algoritmos no contexto de interfaces cérebro-maquina. Também € selecionada uma
pesquisa que busca o aumento de desempenho de classificacdo 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 classificacdo.

Os autores de (MIAO et al., 2021) ajustam trés diferentes modelos de interfaces cérebro-
maquina que, em seguida, sdo combinadas para realizar a classificacdo 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 € ajustado com uma janela de
EEG diferente. O objetivo de utilizar janelas diferentes para o ajuste dos modelos € selecionar
amostras diferentes do sinal de EEG de forma que cada modelo extraia informacdes diferentes
da imagética motora do sujeito. Duas abordagens sdo utilizadas para a combinacio dos modelos.
A primeira consiste no uso da votagdo por maioria para combinar a saida de cada classificador,
como no algoritmo de aprendizado em conjunto Bagging. A segunda consiste em utilizar um
classificador final SVM para realizar as classificacdes finais com base no vetor de caracteristica
formado por cada SVM base, como no algoritmo Stacking. Os modelos propostos sdo entao
comparados entre si e entre outros modelos tradicionais de ICM, utilizando bases de dados
disponibilizadas por competicdes de ICM. Os resultados obtidos, em termos de acurdcia de
classificacdo, sdo de 84,47% para a primeira abordagem e 84,57% para a segunda abordagem,

contudo, nao hd diferenca estatisticamente significante entre as duas.

A pesquisa desenvolvida pelos autores de (ALFEO et al., 2021) propde uma arquitetura
de ICM que combina a abordagem de Stacking com um esquema de classificagdo bindria um-
contra-um. A metodologia implementa a computacdo em duas camadas: a primeira emprega

um conjunto de regressores com um esquema de decomposi¢do um-vs-um, a segunda consiste
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em um classificador final. Tanto os regressores quanto o classificador sdo implementados como
perceptrons multicamadas (MLP). O objetivo dos autores € aproveitar a especialidade que cada
regressor base tem na distingdo de cada par de classes de imagética motora para distinguir
simultaneamente as quatro classes de imagética motora da base de dados avaliada. O resultados
sdo produzidos utilizando uma base de dados publica e apresentam um indice Kappa médio de

85% para os sujeitos avaliados, superando as estratégias tradicionais utilizadas para comparacao.

Na pesquisa de (WEIL; DONG; ZHU, 2021), os autores utilizam modelos de ICM com
filtragem por sub-banda e uma estratégia multiclasse um-contra-um na classificacao de 4 classes,
e a estratégia de Votacao Majoritdria é adotada para os diferentes classificadores individuais.
A 1ideia principal da pesquisa é semelhante a abordagem de (ALFEO et al., 2021), contudo, os
modelos utilizados para combina¢do possuem diferentes classificadores, assim como em (MIAO
et al., 2021). Os resultados sdo apresentados em termos de acurdcia de classificacdo e superam as
metodologias utilizadas para compara¢do 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) ndo aplica técnicas de
aprendizado em conjunto, mas apresenta uma alternativa a filtragem de sub-banda utilizando
filtros CSP. A metodologia utilizada denominada Espaco Tangente LDA (TSLDA, sigla em inglés
para Tangent Space LDA), mapeia as matrizes de covariancia no espaco tangente Riemanniano,
onde as matrizes podem ser vetorizadas e tratadas como objetos euclidianos. Em seguida, um
algoritmo de extracdo de caracteristicas € aplicado para diminuir a dimensionalidade do vetor de
caracteristicas e uma classificagdo por LDA ¢ realizada. A abordagem descrita procura aumentar
a separabilidade entre as classes de imagética motora utilizando o conceito de distincia de
Riemann (CONGEDO; BARACHANT; BHATIA, 2017). O método descrito melhora o ajuste do
classificador que € entdo capaz de distinguir com mais precisao as classes de imagética motora.
Os resultados da pesquisa sdo gerados a partir de uma base de dados publica de competi¢ao
de ICM para quatro classes e superam técnicas tradicionais de classificacdo apresentando uma

acurécia de classificacao média de 70,2%.

Ao avaliar as pesquisas selecionadas € possivel perceber que a combinacdo de modelos
de ICM ¢€ capaz de aumentar o desempenho da classificacdo da imagética motora. O trabalho
de (MIAO et al., 2021) sugere que ICMs ajustadas com diferentes janelas de EEG extraem
informacdes diferentes dos sinais de EEG que, ao serem combinadas, aumentam o desempenho
de classificacdo. A pesquisa de (ALFEO et al., 2021) sugere que € pertinente ajustar modelos
especialistas na classificacdo bindria para, em seguida, combind-los utilizando um classificador
final, os resultados sugerem que o classificador final é capaz de aproveitar a especialidade que
cada modelo base possui na distin¢ao de duas classes. Os resultados da pesquisa desenvolvida
por (WEIL; DONG; ZHU, 2021) sugerem que a combinacdo de modelos que utilizam diferentes
classificadores € capaz de aproveitar as diferentes caracteristicas 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 Votacao por Maioria e o Soft Voting
para realizar a classificacao final. Porém, as pesquisas mencionadas ndo aplicam técnicas de
otimizacao 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) propde que um
unico modelo de ICM ¢é capaz de produzir um bom desempenho de classificagao da imagética
motora ao utilizar técnicas diferentes de pré-processamento. Esta abordagem € particularmente
interessante para fins de comparagdo pois apresenta uma forma mais simples de melhorar o

desempenho de classificacdo, uma vez que realiza o ajuste de um tinico modelo de ICM.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho propde investigar se a combinac¢do de interfaces cérebro-maquina persona-
lizadas com otimizacdo € capaz de melhorar o desempenho de classificagdo da imagética motora.
A metodologia aplicada também investiga qual € 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 fendmenos que definem a imagética motora do usudrio podem
ser melhor identificados pela combinacdo de diferentes ICM’s ajustadas de forma personalizada
para cada sujeito, uma vez que as interfaces sdo ajustadas com diferentes hiperparametros e,
portanto, extraem informagdes distintas dos sinais que podem melhorar na distin¢do das classes.
Para tal, o experimento conduzido nesta pesquisa se divide nas seguintes etapas: selecao das
bases de dados e ambiente computacional, ajuste dos modelos, aplicacdo do aprendizado em
conjunto e avaliagdo dos modelos propostos, como mostrado na Figura 20. Cada uma das etapas

mencionadas estd descrita nas se¢des a seguir.

Figura 20 — Etapas do desenvolvimento da metodologia.

‘ Selegao das Bases de Dados e Bases de dados publica
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Aprendizado em Conjunto

Abordagem Multi-classe:
Bagging e Stacking

A\
Avaliagdo dos Modelos Acuracia de Classificagéo e
Propostos Indice Kappa

Fonte: O autor.

3.1 Ambiente de Execucao dos Experimentos e Descricao da
Bases de Dados

O ajuste das interfaces cérebro-méaquina requer a manipulacao de uma grande quantidade
de dados e a aplicacdo de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. Para isso, existem
ambientes computacionais que dispdem de ferramentas especificas que facilitam o processo de

ajuste e validac@o dessas interfaces.

Os experimentos nesta pesquisa serdo realizados no Google Colaboratory, ambiente

de notebooks Jupyter que utiliza a linguagem Python. O ambiente nao requer configuracao e
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€ executado na nuvem do Google, o que permite que as andlises possam ser compartilhadas
e o acesso a um grande recurso computacional. As principais bibliotecas utilizadas para o
desenvolvimento das andlises sdo a scikit-learn e a MNE-Python. O scikit-learn é uma biblioteca
da linguagem Python desenvolvida especificamente para aplicacdo pratica de aprendizado de
maquina (PEDREGOSA et al., 2011). A biblioteca dispde de ferramentas simples e eficientes
para anélise preditiva de dados. J4 a MNE-Python é um pacote Python de c6digo aberto para
explorar, visualizar e analisar dados neurofisiol6gicos humanos, como o EEG (GRAMFORT
et al., 2013). O MNE-Python possui interfaces para uma variedade de conjuntos de dados
disponiveis publicamente, além de diversas ferramentas de pré-processamento muito tteis para o

desenvolvimento de ICMs.

As pesquisas que estudam melhorar o desempenho das ICM’s baseadas na imagética
podem utilizar bases de dados publicas para o ajuste e validacao dos modelos propostos. Essas
bases possuem dados de EEG coletados de diferentes individuos com a ajuda de um protocolo
experimental que demarca os periodos de execucdo da imagética motora, como apresentado na
Secdo 2.1.3. As coletas sao feitas por especialistas e os dados adquiridos sao fornecidos por
competi¢des de ICM junto com os detalhes do protocolo utilizado. Portanto, o conjunto de dados
2a da Competicdo IV de ICM (BRUNNER et al., 2008) € selecionada para o desenvolvimento

desta pesquisa.

Os dados da base incluem sinais de EEG de 9 sujeitos enquanto realizavam 4 tarefas de
IM: mao esquerda (ME), mao direita (MD), pés (PE) e lingua (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 Fy = 250 Hz. O conjunto de validacao possui

288 tentativas, sendo 72 para cada classe.

Figura 21 - Disposi¢ao dos Canais de Eletrodos do Banco de dados 2a da IV competicao de ICM.
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Fonte: (BRUNNER et al., 2008).
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3.2 Ajuste dos Modelos de Interface Cérebro-Maquina

Cada etapa da ICM-IM, descrita na se¢do 2.1, possui uma gama de algoritmos e técnicas
possiveis que podem ser utilizadas para formar a cadeia de processamento dos sinais de EEG e
cada algoritmo possui um ou mais hiperparametros de ajuste. Neste trabalho, a escolha desses
hiperparametros € realizada de forma personalizada para os sujeitos dos conjuntos de dados a
fim de produzir melhor desempenho de classificacdo. A Figura 22 exemplifica o processo de
ajuste da ICM por etapa e cada um dos hiperparametros relacionados. Para aumentar a eficiéncia
da busca pelos melhores hiperpardmetros 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 Otimizag¢do Bayesiana para ajustar os parametros dos modelos de
ICM-IM.

Figura 22 — Ajuste de uma interface cérebro-maquina.
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Fonte: O autor.

A Otimizagdo Bayesiana € uma técnica de otimizacdo utilizada para encontrar o valor
6timo de uma funcdo com o menor nimero de avaliacdes dessa fungdo. No trabalho de (VILAS-
BOAS; SILVA, 2020) a proposta € modelar a acuricia de generalizacdo do classificador final
em funcdo dos hiperpardmetros correspondentes e encontrar um conjunto 6timo de valores que
minimizam o erro de classificacdo ou maximizam a acurdcia esperada. A modelagem do problema
utiliza a abordagem da TPE e a Esperanga de Melhoria (EI) como fun¢do de aquisi¢do. O espaco
de configuracdo H, ou seja, o conjunto de hiperparametros da ICM-IM a serem otimizados, esta

representado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Hiperpariametros configuraveis em cada etapa da ICM.

Hiperparametro Variavel Dominio Etapa da ICM
. [0, 0.5, ... 2.5, 3]
Largura i Extragdo
e localiza¢do da janela de EEG . de épocas
max [1, 1.5, ...3.5,4]
fi [0.5, 1, ... 29, 30] Pré-
Banda de filtragem
i (8.9, ... 48, 49] processamento
Numero de sub-bandas Npand [1,2...23,24] Pre-
processamento
Numero de CSPs Resp (2, 4 ...Ncanais) Pre-
i processamento
Classificador clf [LDA, LR, SVM, KNN, MLP] | Classificacdo

Fonte: O autor.

A limitacdo da largura e localiza¢ao da janela de EEG se dé pelo protocolo experimental
utilizado na base de dados descrita em 3.1. A banda de filtragem escolhida para o espaco de busca
compreende a banda de frequéncia onde a IM € mais presente. A quantidade de sub-bandas é
limitada pela banda méxima de filtragem, pela largura de 4 Hz por sub-banda e pela sobreposi¢ao
de 50% entre cada sub-banda. O niimero de CSPs ¢ limitado pelo niimero de eletrodos disponiveis

(descrito em 3.1).

Os classificadores, por serem algoritmos distintos entre si, possuem seus proprios hiper-
parametros de ajuste e, portanto, estes estdo apresentados na Tabela 2. A Regressao Logistica
(LR) e a Andlise de Discriminantes Lineares (LDA) utilizam o modelo padrdo da biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

Tabela 2 — Hiperparametros configuraveis em cada classificador.

Classificador Hiperparametros Dominio
LDA Padrao Sklearn -
LR Padrao Sklearn -
SVM Regularizacio [10%, 107 ... 10%]
Fungdo de classificagao [Linear, Sigmoid, Gaussian, Polynomial]
KNN Numero de vizinhos préximos | [2, 3 ... Népocas]
Numero de camadas ocultas [1, 2]
MLP Numero de neurdnios/Camada | [10, 20, ... 200]
Taxa de aprendizagem [10°, 10* ... 10?]

Fonte: O autor.

O problema de encontrar valores 6timos h,,, para os hiperpardmetros da cadeia de

processamento ICM-IM pode ser expresso como:

hopt = argrgleeg[(g(h) 3.1
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Para tanto, a cada iteracdo i da busca Bayesiana, com i = 1,2, ...Nj,,, avalia-se o desem-
penho médio de generalizacao da acurdcia de classificagdo associado ao i-ésimo conjunto de
hiperparametros 4;. Para a geracdo dos modelos de ICM-IM Mj,; utilizados neste trabalho, foram
utilizadas 100 iteracdes (Nj., = 100).

Por padrao a plataforma AutoBCI realiza uma validacdo cruzada de cinco pastas na busca
pelo conjunto 6timo de hiperparametros. Isso significa que em cada uma das 100 iteracdes da
otimizacao, o conjunto de treinamento D7 € dividido em cinco sub-conjuntos de igual tamanho.
Uma série de cinco validagdes é executada, cada uma tomando um dos sub-conjuntos para
representar o conjunto de teste D, € 0s quatro sub-conjuntos sobressalentes para representar
Dr,. A cada validacao da série, um novo sub-conjunto é usado para representar D7, € assim

sucessivamente até que os cinco conjuntos tenham sido utilizados.

Em cada pasta o modelo M}, € ajustado usando o conjunto D7, corrente e testado a partir
do respectivo conjunto D7, . Ao final das 5 pastas, a acurdcia média de generalizacdo entre elas
define a saida g(hi) associada a i-ésima combinagdo do vetor de hiperpardmetros. Em outras
palavras, a fungdo g(hi), a qual deseja-se maximizar, representa a acuracia de classificacdo média
da i-ésima iteragcdo, em que o desempenho na j-€sima avalia¢@o na validagdo cruzada é dado pela
relacdo entre o nimero de épocas corretamente classificadas e o total de épocas no conjunto D7,

nos termos da Equacdo 2.22.

Ao final das 100 iterag¢des, a plataforma registra as melhores configuracdes de hiperpara-
metros para cada sujeito avaliado. Esse processo € realizado para a disting@o 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

geracdo dos modelos de ICMs-IM otimizados.

Figura 23 — Diagrama funcional do processo de ajuste do modelo de classificacdo a partir da

plataforma AutoBClI.
Sim
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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 estdo

descritos no Apéndice A deste trabalho.

3.3 Aplicacao dos Algoritmos de Aprendizado em Conjunto

Para a aplicacdo dos algoritmos de aprendizado em conjunto proposta neste trabalho,
sdo selecionados os trés modelos que apresentam as maiores acurdcias de classificacdo com a
mesma largura de janela (#4x — tmin) para cada sujeito e para a distin¢io de cada um dos pares de
classes supracitados. A escolha deste nimero de modelos garante o0 menor nimero de modelos
combinados para realizar a Votacdo por Maioria descrita na Secdo 2.3.1. Portanto, para cada
sujeito avaliado ao todo s@o produzidos dezoito modelos de ICM otimizados. A escolha de uma
largura de janela padroniza o nimero de épocas que cada modelo utiliza para ajuste, neste estudo,
a largura da janela escolhida € de dois segundos (fmsx — tmin = 2). A Figura 24 exemplifica trés

modelos selecionados para a classificacdo das classes ME e MD do sujeito 1.

Figura 24 — Os trés modelos de ICM utilizados selecionados para a classificacao das classes ME e
MD para o sujeito 1.

Pré-processamento

fi | fh | tmin | tmax | nesp | nband Classificador

Modelo 1 | [11{49] 05| 25| 2 | 18 | {C:-10, 'kernel {'kf" 'sigmoid'}, 'model": 'SVM'} |

Modelo2 | [10(50| 0 | 2 | 4 | 19 {'model': 'LDA'}

Modelo 3 31301 1| 3 2| 11 {'model": 'KNN', 'neig': 2}

Fonte: O autor.

A aplicagdo dos algoritmos de aprendizado em conjunto consiste na manipulag¢do do con-
junto de dados que ajustam os modelos de ICMs e combinagdo das classificagdes individuais dos
modelos. Essa abordagem tem se mostrado eficaz em uma variedade de tarefas de classificacao,
pois permite que os erros de um modelo sejam compensados por outros, resultando em uma

melhor generalizac@o e maior resisténcia a overfitting.

Entre os métodos mais comuns de aprendizado em conjunto, destacam-se o Bagging e o
Stacking. O Bagging tem como principio basico combinar os resultados de modelos treinados de
forma independente para reduzir a variancia do modelo final e, assim, melhorar seu desempenho.
A ideia central do stacking € treinar diversos modelos de base, gerar suas previsoes, e depois

usar essas previsdes como entradas para um classificador que vai aprender a melhor forma de
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combinar essas previsoes. Nesta pesquisa, € investigada a aplicac@o do bagging e do Stacking

para a combinacao dos modelos de ICMs otimizados.

Nesta pesquisa, os algoritmos de aprendizado em conjunto sdo aplicado aos modelos
em duas abordagens: classificacdo bindria e classificacdo multi-classe. Na classifica¢do bindria,
os modelos ajustados para a distingdo de um determinado par de classes sio combinados com
0 objetivo de aumentar o desempenho de classificagdo do modelo combinado em relagdo ao
respectivo par de classes. Em contrapartida, na abordagem multi-classe, todos os dezoito modelos
ajustados de forma bindria para cada sujeito sdo combinados para realizar a distin¢do das quatro
classes de imagética motora. Na abordagem bindria € utilizado o bagging com o Soft Voting e
Votacao por Maioria como estratégias de classificac@o final. J4 na abordagem multi-classe sdo
utilizados o Bagging com Soft Voting e o Stacking com um MLP como classificador final. A

metodologia de cada uma das abordagens € descrita nas se¢des a seguir.

3.3.1 Aplicagdo do Bagging - Abordagem binaria

Para a aplicacdo 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 trés utilizadas para treinamento dos modelos
personalizados e um para a validagdo. Na etapa de treinamento, cada modelo € ajustado com um
conjunto diferente dos dados, para garantir que os modelos extraiam diferentes informagdes dos
dados. Na etapa de validacdo, os modelos classificam as mesmas amostras do conjunto de dados
para a classificacdo, sendo essas extraidas da janela de EEG compreendida entre #,,;, = 0,5 e
fmix = 2,5 segundos. Apds a classificacdo dos dados de validagdo, as saidas dos classificadores
sdo combinadas para gerar a classificacdo final. Duas estratégias de combinagdo sdo utilizadas: a
Votagdo por Maioria e Soft Voting. Este processo € repetido quatro vezes, alternando o conjunto

utilizado para a validacao dos dados. A Figura 25 ilustra a metodologia aplicada.

O processo de aplicacdo do Bagging descrito € feito para a distingdo de cada um dos
pares de classes. A metodologia proposta busca combinar o desempenho de classificacao dos
modelos para produzir um modelo combinado que desempenha melhor na distingdo das duas
classes. E esperado que os modelos individuais classifiquem corretamente exemplos diferentes e

contribuam para o bom desempenho do modelo combinado.

3.3.2 Aplicagdo do Bagging - Abordagem multi-classe

Para a aplicacdo 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 trés utilizadas para treinamento dos modelos personalizados para a

distin¢do bindria e um para compor o conjunto de validagdo multi-classe. Na etapa de treinamento,
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Conjunto de Conjunto de Ajuste dos Modelos
dados Treinamento
Q> Modelo 1
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Figura 25 — Esquema de aplicacio do algoritmo Bagging para a classificacio binaria.

cada modelo € ajustado com um conjunto diferente dos dados de duas classes, para garantir
que os modelos extraiam diferentes informac¢des dos sinais de EEG. Na etapa de validagdo,
os modelos classificam amostras do conjunto de dados multi-classe, sendo essas extraidas da
janela de EEG compreendida entre t,,;, = 0,5 € tnsx = 2,5 segundos. Apos a classificagdo dos
dados de validagdo, as saidas dos classificadores sdo combinadas para gerar a classificacdo final.
A estratégia de combinacao utilizada é a Soft Voting. Este processo é repetido quatro vezes,
alternando os conjuntos utilizados para compor o conjunto de validagdo multi-classe. A Figura

26 ilustra a metodologia aplicada.

Conjunto de Conjunto de Ajuste dos Modelos
dados de EEG  Treinamento Binario

3 Modelos ME x MD

g
3 Modelos ME x PE
> ;
> 3Modelos PE x LG
)

Conjunto de Modelos Ajustados Classificacdo final
avaliacdo 3 Modelos ME x MD [> Classificagéo 1
Multi-Classe
3 Modelos ME x PE [:> Classificagéo 2 Soft Voi
_ : oft Voting

3 Modelos PE x LG E:> Classificagdo 18

Figura 26 — Esquema de aplicacao do algoritmo bagging para a classificacado multi-classe.

A metodologia descrita busca aproveitar o desempenho individual de cada um dos
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modelos personalizados para a distin¢do das quatro classes de imagética motora avaliadas. E
esperado que os modelos treinados de forma bindria 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 acurdcia dos modelos individuais para a distin¢do das quatro classes
¢ baixa, porém, devem apresentar precisao elevada na distin¢cao de pelo menos duas classes. Ao
aplicar o Bagging multi-classe, o modelo combinado deve aproveitar essa precisdo e apresentar

uma acurdcia de classificacdo elevada para as quatro classes.

3.3.3 Aplicagdo do Stacking - Abordagem multi-classe

A aplicacdo do algoritmo de aprendizado em conjunto Stacking para a abordagem multi-
classe segue uma metodologia semelhante ao bagging, porém, um MLP € utilizado para realizar a
classificagao final. O processo € dividido em trés etapas: treinamento dos modelos de classificag@o
bindria, treinamento do MLP e validacdo. O treinamento dos modelos para a classifica¢do bindria
segue a mesma metodologia descrita na se¢ao anterior. Na etapa de treinamento do MLP, os
conjuntos utilizados para o ajuste dos modelos de classificagdo bindria sdo combinados em um
conjunto de treinamento multi-classe e entregues para os modelos ajustados. As probabilidades
atribuidas por cada modelo sdo entdo utilizadas como vetor de caracteristicas para o treinamento
do MLP. Assim, na etapa de validacao, um conjunto de avaliagdo multi-classe € entregue aos
modelos ajustados e o MLP classifica as amostras (Extraidas da janela de EEG compreendida
entre ty,;; = 0,5 e thax = 2,5 segundos) com base nas probabilidades atribuidas por cada um dos
modelos. O processo também € repetido quatro vezes alternando os conjuntos de validacdo. O

MLP utilizado possui 100 neurdnios e apenas uma camada oculta. A Figura 27 ilustra o processo

descrito.
Conjunto de Conjunto de Modelos Ajustados Aj do MLP
dados de EEG Treinamento juste do
Multi-classe -

3 Modelos PE x LG

3 Modelos ME x MD | |
E> |:> 3 Modelos ME x PE MLP

Conjunto de Modelos Ajustados Classificagao final
avaliacao 3 Modelos ME x MD [:> Classificagao 1
Multi-Classe

MLP

3 Modelos ME x PE [> Classificagéo 2

=

3 Modelos PE x LG E{> Classificagdo 18

Figura 27 — Esquema de aplicacio do algoritmo stacking para a classificacao multi-classe.

A adi¢do de um classificador para realizar a classifica¢do final tem como objetivo utilizar
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as probabilidades atribuidas por cada modelo como informacao a respeito das amostras avaliadas.
Naturalmente, os modelos bindrios ndo sdo capazes de classificar corretamente todas as quatro
classes de imagética motora, porém, devem atribuir maior probabilidade as classes em que sdo
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

binarios.

3.4 Avaliacao dos modelos propostos

Na abordagem bindria, apds a combinagdo das classificagdes dos modelos, sdo calculadas
as métricas de avaliacdo dos modelos individuais e do modelo combinado: A acurdcia média, K
médio, o indice z, entre o melhor modelo individual e o melhor modelo combinado (em termos
de acuricia) e o indice 7 entre as duas estratégias de combinacdo. A acurdcia média e o indice
kappa médio sao calculados, em porcentagem, somando as matrizes de confusdo das quatro
execucoes da metodologia apresentada na Figura 25 e as dividindo por quatro. E o indicador z; €
calculado conforme descrito na Secdo 2.4. A acurdcia média indica se o modelo combinado é
capaz de acertar mais exemplos que os modelos individuais. O indice k indica se os modelos
(individuais e combinados) apresentam um nivel de classificacdo significativo. E o indice z;

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

Na abordagem multi-classe, sdo calculadas, em porcentagem, a acurdcia de classificacio
média, o indice kappa médio e a precisdo média dos modelos combinados. As métricas descritas
sdo utilizadas para comparar o desempenho das duas metodologias multi-classe. Além disso, é
utilizado como comparacdo o resultado de dois artigos que desenvolvem modelos de ICM para a

classificagdo da imagética motora utilizando a base de dados descrita na Secdo 3.1.

O primeiro artigo selecionado para comparacdo € o de (WEIL; DONG; ZHU, 2021),
onde € desenvolvida uma ICM baseada no algoritmo Bagging. O modelo proposto na pesquisa
utiliza a filtragem por sub-banda e ajusta diferentes classificadores para entdo combina-los
utilizando a Votacdo por Maioria. Os autores da pesquisa apontam que o modelo combinado
possui melhor desempenho que todos os modelos individuais combinados. O artigo € utilizado

como comparagao pois apresenta uma metodologia distinta de aplicacdo do algoritmo Bagging.

O segundo artigo selecionado para comparagdo de desempenho é o de (BARACHANT
et al., 2012), onde um tnico modelo € ajustado para a classificagdo 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 a filtragem espacial utilizando os filtros CSP. Os resultados apontam que a metodologia
proposta pelos autores apresentam desempenho, em termos de acuricia, superior aos modelos
que utilizam o CSP. O artigo € utilizado como comparacdo pois apresenta um método alternativo

de classificacdo multi-classe, sem a combinagao de modelos ajustados individualmente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos no
Capitulo 3. Os resultados apresentados sdo divididos em duas se¢des, uma para a abordagem
bindria e outra para a abordagem multi-classe. Os resultados sdo avaliados e discutidos de acordo
com as métricas descritas na Secdo 2.4. Para a abordagem multi-classe, o resultado de dois

artigos sao utilizados para comparacao.

4.1 Resultados da aplicacao do Bagging - Abordagem Binaria

As se¢Oes a seguir apresentam o resultado da aplicacdo do Bagging para a abordagem
binaria na distin¢ao de cada um dos pares de classes contidos na base de dados utilizada. Os 9
sujeitos avaliados, contidos na base de dados descrita na se¢do 3.1, sdo representados nas tabelas
pela numeracao de 1 a 9. Os modelos combinados para cada sujeito, descritos no Apendice A
sdo enumerados de 1 a 3. As siglas ME, MD, PE e LG referem-se, respectivamente, as classes

mao esquerda, mao direita, pés e lingua.

As siglas VM e SV fazem referéncia aos algoritmos de Votacio por Maioria e Soft Voting.
A coluna "SV x Modelo'"refere-se ao célculo do zx entre o modelo combinado por Soft Voting
e o0 modelo individual com maior acurdcia média. O soft Voting foi escolhido como estratégia
de comparagdo entre os modelos individuais pois foi verificado, por meio do zx, que ndo existe
diferenca estatistica entre as duas estratégias de combinagado de classificacdo avaliadas para todos
os casos estudados. Na parte inferior das tabelas, o simbolo u representa a média das acurécias
e indices kappa dos modelos individuais e combinados para todos os sujeitos. O indicador &

representa o desvio médio padrdo 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 apds a
aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, é possivel observar que houve ganho na
combinacdo dos modelos para os sujeitos 1,4, 5, 6,7, 8 ¢ 9, indicando que os modelos individuais
erram exemplos diferentes e que a combinacdo dos classificadores é capaz de atenuar os erros
individuais. Sendo o Soft Voting a melhor estratégia de combinag@o dos modelos para a maioria
dos sujeitos. Entretanto, ao avaliar o indice z, entre o soft voting e o melhor modelo individual,
€ possivel perceber que, para todos os sujeitos, ndo ha diferenca significativa entre os modelos

individuais e a metodologia proposta.
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Tabela 3 — Resultados da aplicacao do Bagging para as classes ME x MD.

Fonte: O autor.

4.1.2 Bagging para as classes ME x PE

ME x MD
Acuracia (%) Kappa (%) K
Suj | Modelo |y 4e1o Vg/;lgglnsgv Modelo Vf;‘ggmsgv SV x Modelo
1 86,46 72,92
1 2 72,22 | 86,46 | 87,15 | 4444 | 72,92 | 7431 0,12
3 80,21 60,42
1 52,78 5,56
2 2 56,6 |5625| 56,6 | 13,19 | 12,5 | 13,19 0
3 52,78 5,56
1 96,53 93,06
3 2 92,01 | 96,18 | 96,18 | 84,03 | 92,36 | 92,36 0,11
3 95,14 90,28
1 67,36 34,72
4 2 6528 | 71,18 | 71,88 | 30,56 | 42,36 | 43,75 0,59
3 64,58 29,17
1 80,9 61,81
5 2 82,29 | 88,89 | 89,24 | 64,58 | 77,78 | 78,47 1,03
3 83,33 66,67
1 56,94 13,89
6 2 62,15 | 64,58 | 65,28 | 2431 | 29,17 | 30,56 0,39
3 62,15 2431
] 83,33 66,67
7 2 80,21 | 90,97 | 90,62 | 6042 | 81,94 | 81,25 0,66
3 87,15 74,31
1 92,36 84,72
8 2 95,49 | 9549 | 9549 | 90,97 | 90,97 | 90,97 0
3 93,75 87.5
1 94,1 88,19
9 2 93,75 | 94,79 | 94,1 | 875 | 89,58 | 88,19 0
3 91,67 83,33
i 82,29 | 88,80 | 89,24 | 64,58 | 77,78 | 18,47
c 14,80 | 14,89 | 14,58 | 29,59 | 29,77 | 29,17

A Tabela 4 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados apds a

aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, é possivel observar que houve ganho

na combinagdo dos modelos para os sujeitos 2, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, indicando que os modelos

individuais erram exemplos diferentes e que a combinacao dos classificadores é capaz de atenuar

os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votacao por Maioria apresentam desempenho

semelhante. Entretanto, ao avaliar o indice z, entre o soft voting e o melhor modelo individual, é

possivel perceber que, para todos os sujeitos, ndo hd diferenca significativa entre os modelos
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individuais e a metodologia proposta.

Tabela 4 — Resultados da aplicacao do Bagging para as classes ME x PE.

Fonte: O autor.

4.1.3 Bagging para as classes ME x LG

ME x PE
Acuracia (%) Kappa (%) ke
S | hEEE Modelo Vf/?ggmsgv Modelo Vf/?ggmsgv SV x Modelo
1 96,88 93,75
1 2 95,14 | 97,22 | 97,22 | 90,28 | 94,44 | 94,44 0
3 97,22 94,44
1 80,56 61,11
2 2 80,21 | 82,29 | 83,33 | 60,42 | 64,58 | 66,67 0,43
3 79,17 58,33
1 96,53 93,06
3 2 90,28 | 96,53 | 95,83 | 80,56 | 93,06 | 91,67 0,22
3 89,93 79,86
1 75 50
4 2 82,99 | 86,81 | 87,5 65,97 | 73,61 75 0,77
3 82,29 64,58
1 78,12 56,25
5 2 73,61 81,6 | 81,6 47,22 | 63,19 | 63,19 0,52
3 66,67 33,33
1 67,36 34,72
6 2 71,88 | 76,04 | 76,74 | 43,75 | 52,08 | 53,47 1,26
3 65,62 31,25
1 98,96 97,92
7 2 99,31 100 100 98,61 100 100 0,71
3 98,96 97,92
1 88,54 77,08
8 2 87,5 90,62 | 91,32 75 81,25 | 82,64 0,55
3 82,64 65,28
1 94,44 88,89
9 2 94,1 95,49 | 94,44 | 88,19 | 90,97 | 88,89 0
3 93,75 87,5
u 87,5 90,62 | 91,32 75 81,25 | 82,64
c 10,74 8,36 | 7,94 21,48 | 16,72 | 15,88

A Tabela 5 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados apds a

aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, é possivel observar que houve ganho

na combinacao 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 combinacao dos classificadores é capaz de atenuar

os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votacao por Maioria apresentam desempenho
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semelhante. Entretanto, ao avaliar o indice z, entre o soft voting e o melhor modelo individual, é
possivel perceber que, para todos os sujeitos, ndo ha diferenca significativa entre os modelos

individuais e a metodologia proposta.

Tabela 5 — Resultados da aplicacao do Bagging para as classes ME x LG.

ME x LG
Acuracia (%) Kappa (%) ke
S | WEIEO | o Vﬁ‘ggmsgv Modelo Vf;‘ggmsgv SV x Modelo
1 97,57 95,14
1 2 96,88 | 97,57 | 97,92 | 93,75 | 9514 | 95,83 0,14
3 95,49 90,97
1 65,97 31,94
2 2 684 | 73,61 7292 3681 | 4722|4583 0,6
3 67,71 3542
1 96,18 92,36
3 2 96,53 | 97,57 | 97,57 | 93.06 | 95,14 | 95,14 0,37
3 93,75 87,5
1 82,99 65,97
4 2 78.82 | 8542 | 85.07 | 57.64 |70.83 | 70.14 0,34
3 81,6 63,19
1 G199) 44,44
5 2 7569 | 80,9 | 8021 | 5139 | 61,81 | 60,42 0,56
3 76,39 52,78
1 62,85 25,69
6 2 70,14 | 69,79 | 68,75 | 4028 | 39,58 | 37.5 0,46
3 61,11 2222
1 98,61 97,22
7 2 97,57 | 98,96 | 9931 | 95,14 | 97,92 | 98,61 0,41
3 96,88 93,75
1 95,14 90,28
8 2 90,62 | 95,83 | 95,83 | 8125 | 91,67 | 91.67 0.2
3 92,71 85.42
1 96,53 93,06
9 2 97,57 | 97,57 | 97,57 | 95,14 | 9514 | 95,14 0,29
3 98,26 96,53
i 92,71 | 95,83 | 95,83 | 8542 | 91,67 | 91,67
o 13.13 | 1145 | 11.92 | 2626 | 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 apds a
aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, € possivel observar que houve ganho na

combinacao dos modelos para todos os sujeitos, indicando que os modelos individuais erram
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exemplos diferentes e que a combinacgdo dos classificadores € capaz de atenuar os erros indivi-
duais. Nesse caso, o Soft Voting e a Votacao por Maioria apresentam desempenho semelhante.
Entretanto, ao avaliar o indice zi entre o soft voting € o melhor modelo individual, é possivel

perceber que, para todos os sujeitos, ndo ha diferenca significativa entre os modelos individuais

e a metodologia proposta.

Tabela 6 — Resultados da aplicacao do Bagging para as classes MD x PE.

Fonte: O autor.

4.1.5 Bagging para as classes MD x LG

A Tabela 7 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados apds a

aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, € possivel observar que houve ganho

MD x PE
Acuracia (%) Kappa (%) Lk
Suj | Modelo | 4010 V?;‘gg“’sgv Modelo Vf;‘ggmsfgv SV x Modelo
1 95,83 91,67
1 2 97,92 | 98,26 | 98,26 | 95,83 | 96,53 | 96,53 0,15
3 96,53 93,06
1 80,56 61,11
2 2 82,64 | 87,15 | 87,85 | 6528 | 7431 | 75,69 0,83
3 82,99 65,97
1 96,18 92,36
3 2 95,83 | 9583 | 96,53 | 91,67 | 91,67 | 93,06 0,11
3 80,21 60,42
I 81,6 63,19
4 2 84,03 | 88,19 | 875 | 68,06 | 7639 | 75 0,6
3 77,08 54,17
I 77,08 54,17
5 2 75,69 | 809 | 81,25 | 51,39 | 61,81 | 62,5 0,62
3 70,14 40,28
1 68,75 375
6 2 70,83 | 77,08 | 77,08 | 41,67 | 54,17 | 54,17 0,81
3 71,18 42,36
1 99,65 99,31
7 2 99,31 | 100 | 100 | 98,61 | 100 | 100 0,5
3 99,31 98,61
1 88,89 77,78
8 2 88,19 | 88,89 | 89,58 | 76,39 | 77,78 | 79,17 0,13
3 74,31 48,61
I 84,38 68,75
9 2 8229 | 87,5 | 88,19 | 64,58 | 75 | 76,39 0,67
3 84,03 68,06
T 82,00 | 88,19 | 88,19 | 65,97 | 76,39 | 76,39
o 0,97 | 7.64 | 7,64 | 1993 | 15,27 | 15,28
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na combinagdo dos modelos para os sujeitos 2, 3, 4, 5, 6, 7 ¢ 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinagdo dos classificadores € capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting apresentou desempenho ligeiramente superior.
Entretanto, ao avaliar o indice z entre o soft voting e o melhor modelo individual, € possivel
perceber que, para todos os sujeitos, ndo ha diferenca significativa entre os modelos individuais

e a metodologia proposta.

Tabela 7 — Resultados da aplicacdo do Bagging para as classes MD x LG.

MD x LG
Acuracia (%) Kappa (%) ke
Suj | Modelo |/ delo ij‘ggmsgv Modelo Vf;‘ggmsgv SV x Modelo
1 99,31 98,61
1 2 99,65 | 99,65 | 99,65 | 99,31 | 99,31 | 99,31 0
3 99,65 99,31
1 68,75 37,5
2 2 66,67 | 72,22 | 72,57 | 33,33 | 44,44 | 45,14 0,5
3 67,71 35,42
1 96,88 93,75
3 2 94,79 | 96,88 | 97,57 | 89,58 | 93,75 | 95,14 0,13
3 97,22 94,44
1 74,31 48,61
4 2 79,51 | 81,94 | 82,64 | 59,03 | 63,89 | 65,28 0,48
3 75,69 51,39
1 84,72 69,44
5 2 85,07 | 89,24 | 89,58 | 70,14 | 78,47 | 79,17 0,82
3 82,64 65,28
1 61,81 23,61
6 2 67,01 66,67 | 67,36 | 34,03 | 33,33 | 34,72 0,04
3 56,25 12,5
1 98,61 97,22
7 2 97,92 | 98,61 | 98,61 | 95,83 | 97,22 | 97,22 0
3 97,92 95,83
1 88,89 77,78
8 2 88,54 90,28 | 90,28 | 77,08 | 80,56 | 80,56 0,14
3 90,97 81,94
1 92,71 85,42
9 2 90,62 | 92,71 | 934 81,25 | 85,42 | 86,81 0,16
3 90,28 80,56
u 88,89 190,28 | 90,28 | 77,78 | 80,56 | 80,56
(o] 13,22 11,70 | 11,56 | 26,44 | 23,40 | 23,13

Fonte: O autor.



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 54

4.1.6 Bagging para as classes PE x LG

A Tabela 8 apresenta o desempenho dos modelos individuais e combinados apds a
aplicacdo do Bagging. Em termos da acurdcia média, € possivel observar que houve ganho
na combina¢cdo dos modelos para os sujeitos 1, 3, 4, 5, 6, 8 ¢ 9, indicando que os modelos
individuais erram exemplos diferentes e que a combinagdo dos classificadores é capaz de atenuar
os erros individuais. Nesse caso, o Soft Voting apresentou desempenho superior como estratégia
de combinacdo. Entretanto, ao avaliar o indice z, entre o soft voting e o melhor modelo individual,
¢é possivel perceber que, para todos os sujeitos, ndo ha diferenca significativa entre os modelos

individuais e a metodologia proposta.

Tabela 8 — Resultados da aplicacio do Bagging para as classes PE x LG.

PE x LG
Acuracia (%) Kappa (%) Zx
s WO | o g e V?;‘ggmsgv Modelo Vf;‘ggmsgv SV x Modelo
1 71.88 43,75
1 2 68,06 | 73,26 | 73,61 | 36,11 | 46,53 | 47,22 0,23
3 67,36 34,72
1 8542 70,83
2 2 8125 | 85,76 | 85,76 | 62,5 | 71,53 | 71,53 0,06
3 7847 56,94
1 75,35 50,69
3 2 76,04 | 8229 | 8333 | 5208 | 64,58 | 66,67 0,64
3 79.17 5833
1 72.57 45,14
4 2 73,61 | 80,56 | 82,29 | 4722 | 61,11 | 64,58 1,17
3 7431 48.61
1 67.01 34,03
5 2 59,03 | 70,83 | 72,22 | 18,06 | 41,67 | 44,44 0,28
3 70,14 40,28
1 74,65 4931
6 2 7396 | 75 | 7569 | 4792 | 50 | 51,39 0,14
3 59,03 18.06
1 88,89 77,78
7 2 77.08 | 86,11 | 875 | 5417 | 7222 | 75 0,26
3 81,94 63,89
1 87,15 7431
8 2 86,81 | 88.89 | 9097 | 73.61 |77.78 | 81.94 0,74
3 82,29 64,58
1 88,89 7778
9 2 88,19 | 90,97 | 91,67 | 76,39 | 81,94 | 83,33 0,15
3 90,97 81,94
i 76,04 | 82,29 | 8333 | 52,08 | 64,58 | 66,67
c 877 | 7.15 | 727 | 17,54 | 14,30 | 14,55

Fonte: O autor.
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4.2 Resultados da Aplicacao do Bagging e Stacking - Aborda-

gem Multi-classe

A seguir sdo apresentados os resultados para a aplicacdo do Bagging e Stacking na
abordagem multi-classe, descritos nas Se¢des 3.3.2 e 3.3.3, respectivamente. A Tabela 9 apresenta
as acurdcias de classificagdo e indices kappa médios dos dois modelos propostos. As Tabelas 10
e 11 apresentam a precisao média dos modelos para cada classe da base de dados. A Tabela 12
apresenta a comparacao de acurdcia de classificacdo entre os modelos propostos e os dois artigos

selecionados.

Ao analisar a Tabela 9, € possivel observar que, para a base de dados avaliada, o Bagging
apresenta melhor desempenho de classificacdo em termos de acurdcia, com uma média (i) de
74,86%. O sujeito 7 apresenta a maior acuracia para os dois métodos propostos, com 89,41%.
Com relacdo ao indice kappa, o Bagging também apresenta melhor desempenho, sendo os

sujeitos 2 e 6 os piores para ambos modelos.

Tabela 9 — Acuracia de classificacao e indice kappa dos modelos Stacking e Bagging Multi-classe.

Stacking x Bagging multi-classe
. . Acuracia (%) Kappa (%)
Sujeito Stacking Bagging Stacking n 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
u+o | 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, € possivel notar que o Bagging apresenta, em
média, precisdo de classificacio superior a 70% para todas as classes da base de dados avaliada.
Os resultados sugerem que o modelo proposto € capaz de distinguir de maneira eficiente os
padrdes das quatro classes de imagética motora dos usudrios. O sujeito 3 apresenta os maiores
valores de precisdo para as classes ME e MD, porém, o sujeito 7 apresenta uma maior média de

precisdo para as quatro classes.
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Tabela 10 — Desempenho de precisao do modelo bagging multi-classe.

83,33 90,28 68,06 79,86
39,58 43,06 79,17 63,89
94,44 95,83 79,17 80,56
74,31 61,81 76,39 65,28
69,44 79,86 57,64 65,28
54,86 45,83 61,81 46,53
89,58 93,06 90,28 84,72
86,11 84,03 79,86 86,81
91,67 82,64 75 95,14
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, precisao de classifi-
cacgdo 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 distin¢ao das quatro classes de imagética motora da base de dados

avaliada.

Tabela 11 — Desempenho de precisao do modelo Stacking multi-classe.

86,11 87,5 71,53 74,31
44,44 45,14 81,25 55,56
93,06 93,75 75,69 85,42
68,06 56,94 70,83 69,44
70,14 76,39 59,72 63,89
52,78 40,97 54,86 46,53
91,67 91,67 87,5 86,81
88,19 83,33 79,86 85,42
91,67 79,86 78,47 90,28
76,24 + 18,25 | 72,84 £20,05 | 73,10+ 10,45 | 73,07 + 15,41

Fonte: O autor.

A Tabela 12 apresenta a acurécia de classificagdo dos dois modelos propostos nesta
pesquisa e os resultados de acurécia dos artigos selecionados para compara¢do. Como esperado,
nao hd uma abordagem que € melhor para todos os sujeitos avaliados devido as caracteristicas
Unicas de cada sujeito. No entanto, o Bagging proposto nesta pesquisa supera os resultados
das pesquisas de (WEIL; DONG; ZHU, 2021) e (BARACHANT et al., 2012) para seis sujeitos
(3,4,5,7,8 € 9). Ao analisar a média das acurécias (i) de todos os sujeitos e o desvio médio
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padrdo (o), é possivel notar que o Bagging apresenta a maior média de acurdcia, com 74,9% e o

segundo menor desvio padrdo, com 13,9%, superando as demais metodologias avaliadas. Além

disso, os menores valores de acurdcia apresentados pelas abordagens propostas nesta pesquisa,

48% do Stacking e 52% do Bagging, superam os menores valores de acuricia apresentados
pelos artigos de (WEIL; DONG; ZHU, 2021) e (BARACHANT et al., 2012), sendo 44,4% e 45%,

respectivamente.

Tabela 12 — Comparacio do desempenho de acuracia (%) entre os modelos de aprendizado em
conjunto propostos e os resultados dos artigos selecionados.

Sujeito Acuracia (%)
Stacking Bagging | (WEIL; 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 52,3 444 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
ut+to | 73,86 + 14,60 | 74,9 £ 13,9 68,5+ 12,7 70,2 £ 17,1

Fonte: O autor.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

O desenvolvimento de uma ICM personalizada busca explorar as caracteristicas particu-
lares que a IM de cada sujeito possui para produzir resultados de classificacdo mais eficientes.
Enquanto o aprendizado em conjunto tem como principio bdsico combinar os resultados de
modelos treinados de forma independente para reduzir a variancia do modelo final e, assim, me-
lhorar seu desempenho. Assim, este trabalho investiga se a combinagao de ICMs personalizadas

€ capaz de melhorar o desempenho de classificacdo da imagética motora de forma significativa.

A aplicacdo dos algoritmos de aprendizado em conjunto é realizada em duas abordagens:
bindria e multi-classe. Na abordagem bindria, os resultados sdo obtidos em termos de acuricia de
classificacdo e indice zj para avaliar se a metodologia proposta apresenta diferenca significativa
em relacdo aos modelos individuais personalizados. Na abordagem multi-classe, os resultados sdao
obtidos em termos de acurdcia de classificacdo, indice Kappa e precisao, além disso, os resultados
de acuricia sdo comparados com dois artigos que desenvolvem ICMs para a classificacdo multi-

classe.

Ao analisar os resultados obtidos com a aplicagao do Bagging no conjunto de dados
2a da IV competicao de ICM € possivel perceber que a metodologia aplicada na abordagem
bindria, embora apresente ganho em relacao a acuriacia média, estatisticamente nao apresenta
diferenca significativa com relacdo aos modelos personalizados otimizados. Também nado ha
diferenca de desempenho entre as estratégias de combinac¢do avaliadas, Votacdo por Maioria e
Soft Voting. Portanto, o desempenho apresentado nao justifica a utilizacdo da metodologia para a

classificagdo da imagética motora na distingdo de apenas duas classes.

Os resultados sugerem que o critério escolhido para a selecao dos modelos otimizados
deve ser reavaliado, levando em consideragdo o indice zx entre os modelos selecionados. A
estratégia mencionada deve garantir que o modelo final combinado obtenha uma diferenca
estatistica maior com relacdo aos modelos individuais. Também € pertinente reavaliar a divisdao
do conjunto de dados utilizado para o ajuste dos modelos, utilizando estratégias de reamostragem

com reposicao, para aumentar a variabilidade dos conjuntos.

Os resultados obtidos na aplica¢do do Bagging e Stacking na abordagem multi-classe
sugerem que a combinacdo de modelos bindrios otimizados € capaz de produzir um bom
desempenho de classificacdo, em termos de acurdcia e precisdo. Os experimentos expdem que a
combinacdo dos modelos é capaz de aproveitar a especialidade que cada modelo bindrio possui
na distin¢do de duas classes para realizar a distin¢cdo das quatro classes avaliadas. O Bagging
apresenta a melhor acurdcia de classificagdo superando, inclusive, os dois artigos selecionados

para comparacio.

O desempenho produzido pelo Stacking sugere que € necessario avaliar os parametros de

ajuste do classificador final MLP, uma hip6tese € utilizar a otimizac@o bayesiana para ajustar
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o classificador final. A metodologia aplicada na abordagem multi-classe expde ainda que é

pertinente investigar a adi¢cdo de novos modelos individuais para a combinagao.

Enfim, futuras pesquisas podm explorar a metodologia exposta neste trabalho para outras
base de dados publicas. Também € importante avaliar a aplicacdo de outros algoritmos de

aprendizado em conjunto, além de estudar a adi¢do de novos modelos ajustados com otimizagao.
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Tabela 13 — Configuracio de hiperparametros de pré-processamento para cada modelo de ICM por
sujeito para o par ME x MD.

1 11 49| O, 2,5
1 2 10 50| O 2 4 19
3 3130 1 3 22 11
1 2 126 1 3 10 12
2 2 513605 25 6 15
3 514515 35 2 18
1 012905 25 4 6
3 2 4 132 1 3 8 2
3 3133 0 2 4 17
1 6 39| 15| 35| 22 18
4 2 5136 1 3 4 5
3 2 145 2 4 10 7
1 1 136] 05| 25 8 22
5 2 4 1471 0 2 2 20
3 12 1 44| 2 4 2 7
1 10,30 0O 2 6 9
6 2 3 135/05] 25 4 5
3 6 [35] 1 3 4 7
1 5130 1 2 2 5
7 2 1 1280525 | 22 8
3 1 /29| 1,5 35 2 7
1 2 139 1 3 8 24
8 2 1 {39105 25 2 6
3 1 126 O 2 2 22
1 3137105 25 2 8
9 2 6 (34| O 2 2 3
3 3 (132 1 3 22 8

Fonte: O autor.
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Tabela 14 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x MD.

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

Fonte: O autor.
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Tabela 15 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito

para o par ME x PE.

1 1214105 | 25 2
1 2 7126 1 3 8 15
3 3139 0 2 2 20
1 12 (34| 2 4 4 15
2 2 12 135 1 3 6 23
3 14137 1,5 | 35 4 21
1 514005 | 25 2 19
3 2 11 141 1 3 8 24
3 2 137 15| 35 8 12
1 0 34| 0 2 22 16
4 2 5138105 25 6 18
3 2 |33 1 3 6 12
1 037 0 2 8 13
5 2 9 3505 | 25 4 12
3 S |47 15 35 2 15
1 1 {4605 | 25 6 14
6 2 5130 1 3 8 7
3 12 13415 35 8 7
1 515005 25 8 13
7 2 2 (31 1 3 8 9
3 1 {39 0 2 6 12
1 1 14605 | 25 6 20
8 2 4 146 | 1 3 6 23
3 10149 1,5 | 35 8 12
1 3126(05]| 25 8 22
9 2 2 133 0 2 6 20
3 8 128 1 3 6 16

Fonte: O autor.
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Tabela 16 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x PE.

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

Fonte: O autor.
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Tabela 17 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito

para o par ME x LG.

1 2 (34105 25 10
1 2 0141 O 2 22 7
3 12130 1,5 | 3,5 2 17
1 6 28| 15| 35 8 8
2 2 7 133 1 3 8 3
3 9 125 2 4 4 9
1 9 3505 25 8 14
3 2 9 |42 | 15| 35 2 11
3 7146 O 2 8 11
1 5126 1 3 4 2
4 2 14125| 0 2 4 1
3 514605 | 25 6 25
1 4 141 1 3 2 16
5 2 1013505 | 25 4 21
3 2 (39115 35 6 17
1 9 |27 1 3 2 21
6 2 9 |28 | 1,5 35 8 3
3 5147 2 4 22 19
1 9 |44 1 3 8 6
7 2 12146 | 05 | 25 | 22 5
3 15139 1.5 | 35 4 21
1 2 |38 1 3 22 15
8 2 2 13605 25 8 19
3 6 48| 15| 35 2 16
1 0 |50] 05| 25 8 22
9 2 3 146| 0 2 22 11
3 3 138 1 3 22 6

Fonte: O autor.
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Tabela 18 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par ME x LG.

{’'model’: ’KNN’, ’neig’: 6}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
{’model’: ’KNN’, "neig’: 12}

{’model’: "LDA’}
{’model’: "LDA’}
{’model’: "LDA’ }
{’model’: ’KNN’, 'neig’: 9}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 15}
{’model’: ’/KNN’, ’neig’: 11}
{’model’: "LDA’ }
{’model’: "LDA’}
{’model’: ’KNN’, "neig’: 4}
{’model’: ’LR’}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 2}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 7}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
{’model’: ’LR’}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
{’model’: ’LR’}
{’eta’: -2.0, 'model’: "MLP’, *n_hidden’: 2, *n_neurons’: 60.0}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 11}
{’model’: "LDA’}
{’model’: ’LR’}
{’model’: "LDA’ }
{’model’: "LDA’}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 16}
Fonte: O autor.

9]
W =W R WER /W~ WER PWN —,WEND —WN —WND




Apéndice A. MODELOS DE ICMS-IM GERADOS 71

Tabela 19 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x PE.

1 25 6
1 2 5125105 | 25 2 22
3 4 1271 0 2 8 11
1 11145 1,5 | 35 6 6
2 2 10 145 2 4 4 7
3 3135 1 3 4 20
1 6 (46| 05 | 25 6 8
3 2 4 140 O 2 4 22
3 5 |44 1 3 10 13
1 7128 1 3 4 4
4 2 12146 | 0,5 | 2,5 8 8
3 10,25 0O 2 8 10
1 8 (41| 1 3 2 13
5 2 04005 | 25 4 4
3 8 1321 0 2 4 5
1 1 135 0 2 6 10
6 2 5134105 25 6 12
3 9 133 1 3 6 2
1 9 47105 | 25 8 8
7 2 9 129 1 3 8 7
3 2 13315 35 4 15
1 0 50| 2 4 10 17
8 2 1 145] 0 2 4 4
3 14142 15| 35 8 14
1 2134105 25| 22 23
9 2 3135 0 2 8 15
3 6 49| 1 3 4 8

Fonte: O autor.



Apéndice A. MODELOS DE ICMS-IM GERADOS

72

Tabela 20 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x PE.

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 4}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 19}
{’model’: "LDA’}

{’model’: ’KNN’, "neig’: 9}
{’model’: ’KNN’, "neig’: 6}
{’model’: ’LR’}

{’model’: ’LR’}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 8}

{’eta’: -4.0, 'model’: "MLP’, 'n_hidden’: 2, 'n_neurons’: 100.0}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}
{’model’: "LDA’}

{’model’: "LDA’}

{’model’: "LDA’}

{’model’: "LDA’}

{’model’: "LDA’}

{’model’: ’LR’}

{’model’: ’LR’}
{’model’: ’LR’}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 15}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 3}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 7}

{’model’: ’LR’}
{’model’: ’LR’}

{’model’: ’LR’}

{’model’: ’KNN’, 'neig’: 18}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}

wn
WD W N =N = W=D WM =W =W =W —

{’model’: ’LR’}

Fonte: O autor.
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Tabela 21 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x LG.

1 1 [38] 15 35 8 6
1 2 7132 1 3 4 9
3 1 14205 | 25 6 11
1 5 134 2 4 10 6
2 2 12 |37 | 1 3 10 1
3 9 |35 15| 35 7 7
1 1031105 | 25 6 20
3 2 5128 0 2 8 14
3 2 136 1 3 8 22
1 1 126 0O 2 8 11
4 2 5138 1 3 2 22
3 6 (25105 | 25 8 12
1 1 46| 05| 25 6 24
5 2 5130 0 2 8 17
3 0 33| 1 3 6 8
1 31341051 25 4 15
6 2 313 0 2 4 18
3 514115 35 6 17
1 12 135 1 3 4 11
7 2 13132105 | 25 4 3
3 4 143 1,5 35 10 14
1 11135,05 | 25 | 22 11
8 2 7 141 1 3 4 10
3 1 28] 15 35 8 1
1 8 140 05 | 25 10 19
9 2 9129 0 2 10 20
3 7149 1 3 6 14

Fonte: O autor.
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Tabela 22 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par MD x LG.

{’model’: ’LR’}

{’eta’: -2.0, 'model’: "MLP’, 'n_hidden’: 1, n_neurons’: 80.0}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}

{’model’: ’LR’}
{’model’: "LDA’}
{’model’: "LDA’}

{’C’: -1.0, kernel’: {"kf’: ’sigmoid’}, 'model’: 'SVM’}
{’eta’: -3.0, 'model’: "MLP’, *n_hidden’: 2, *n_neurons’: 80.0}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 3}

{’model’: "LDA’ }
{’C’: -1.0, ’kernel’: {’kf’: ’sigmoid’}, 'model’: "SVM" }

{’model’: "LDA’}

{’model’: ’LR’}

{"model’: ’KNN’, ’neig’: 13}

{’model’: "LDA’}

{’eta’: -3.0, 'model’: "MLP’, 'n_hidden’: 1, 'n_neurons’: 40.0}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 19}
{’model’: "LDA’}

{’model’: ’LR’}
{’model’: ’LR’}
{’model’: ’KNN’, ’neig’: 12}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 18}
{’eta’: -2.0, 'model’: "MLP’, 'n_hidden’: 2, 'n_neurons’: 80.0}

{’model’: ’LR’}

{’model’: ’LR’}

{’model’: ’KNN’, ’neig’: 14}

9]
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{’model’: ’LR’}

Fonte: O autor.
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Tabela 23 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par PE x LG.

1 4 |48 1 3 10 5
1 2 8 143 15| 35 8 21
3 7 150 2 4 8 5
1 15142 1 3 2 5
2 2 11 140 2 4 2 1
3 1514515 | 35 10 4
1 6 2605 ]| 25 2 21
3 2 6 28| 1 3 8 19
3 4 132 0 2 6 15
1 5130 1 3 8 18
4 2 6 |40 05| 25 6 11
3 2 14115 35 4 10
1 4 39| 15| 35 2 11
5 2 8 139 2 4 2 11
3 0 40| 1 3 4 13
1 0130 0 2 4 25
6 2 0132105 25 4 23
3 5131 1 3 2 24
1 4 48| O 2 2 11
7 2 7139 1 3 22 16
3 1046 | 05| 25 4 15
1 5 146 1 3 10 2
8 2 10 134 15| 35 22 4
3 4 13605 | 25 4 4
1 9 |37]05| 25 2 23
9 2 10139 0 2 10 23
3 8 141 1 3 8 10

Fonte: O autor.
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Tabela 24 — Configuracio de hiperparametros do classificador para cada modelo de ICM por sujeito
para o par PE x LG.

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

Fonte: O autor.
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