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RESUMO

Este trabalho propde uma nova contribuigdo a formagao da matriz de informagdes em um
classificador de imagética motora para interfaces cérebro-maquina. A técnica consiste na
inclusdo da correlagdo temporal inter e intra-eletrodos na matriz de informagdes utilizada pelo
método de padrdes espaciais comuns (CSP). Simulagdes com sinais eletroencefalograficos
obtidos a partir de dois bancos publicos de imagética motora, em um contexto de diferenciagao
entre movimentos binarios (mao esquerda e direita) e quaterndrios (mao esquerda, mao direita,
ambos os pés e lingua) indicaram que o método proposto aumenta os indices de classificacao
quando comparado ao CSP utilizando a matriz de correlagdo convencional. Os resultados
obtidos, corroborados por meio de inferéncia estatistica e da curva ROC, indicam que a
correlagdo inter e intra-eletrodos possui informacao relevante, até entdo descartada pela
literatura em aplicagdes de imagética motora. Utilizando uma abordagem conjunta do CSP e
um classificador por Andlise de Discriminantes Lineares de Fisher (FLDA) em problemas de
imagética motora bindrios, para um conjunto de 12 participantes, houve um aumente médio de
acuracia de classificacdo de 3,3% utilizando o método proposto em relagdo ao convencional.
Em outra simulacdo, houve um aumento de acuracia média de até 5% em relacdo ao método
convencional, quando utilizados pelo menos 7 canais de EEG. Utilizando métodos
regularizados de CSP em conjunto com o classificador FLDA em problemas bindarios, o
aumento de acuracia de 2 a 5,4% obtido, varia de acordo com a regularizacdo empregada e do
banco de dados utilizado. Por fim, em problemas quaternarios usando a abordagem CSP-FLDA,

houve um aumento de 1,8% de acuracia média usando a abordagem proposta.

Palavras-chave: BCI. LDA. FLDA. CSP. ERD. ERS. ROC. Imagética motora. Estimacao.

Covariancia. Atrasos.



ABSTRACT

This work proposes a new contribution to the information matrix in a classifier of motor
imagery for brain-computer interfaces. The technique consists in the inclusion of intra and inter
electrode temporal correlation in the information matrix used by the common spatial patterns
method (CSP). Simulations performed with electroencephalographic signals obtained from two
public motor imagery datasets, in a context of differentiation between binary (left and right
hand) and quaternary movements (left hand, right hand, both feet and tongue), indicated that
the proposed method increases the classification indices when compared to the CSP method
using the conventional correlation matrix. The results obtained, corroborated through statistical
inference and the ROC curve, indicate that the inter- and intra-electrode correlation have
relevant information previously discarded by the literature. Using a joint approach based on the
CSP and the Fisher Linear Discriminant Analysis (FLDA) classifier to binary motor imagery
problems for a set of 12 subjects, there was a mean increase in classification accuracy of 3,3%
using the proposed method over the conventional one. By optimizing the conventional and
proposed methods, the average accuracy increase is 5%, either using all available electrodes or
only 7 of them. Using regularized CSP methods in conjunction with FLDA in binary problems,
the accuracy increase is between 2 and 5,4%, according to the regularization technique and
database employed. Finally, in quaternary problems using the CSP-FLDA approach, there was

a 1,8% increase in mean accuracy using the proposed approach and 7 subjects.

Keywords: BCI. LDA. FLDA. CSP. ERD. ERS. ROC. Motor imagery. Estimation.

Covariance. Lags.
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1 INTRODUCAO

A interface homem-computador (HCI, do inglés, Human-Computer Interface) ¢ um
campo de pesquisa e desenvolvimento em ascensdo, de modo que um grande esfor¢o tem sido
dedicado para projetar sistemas ergondmicos e de facil manuseio para os usuarios. Isso € feito
por meio de interfaces inovadoras para visdo, dudio e outros dispositivos de realidade virtual
(EBRAHIMI, GARICA e VESIN, 2003). As pesquisas em HCI visam criar novos canais de
comunicagdo entre o homem e o computador para o controle, monitora¢do e interacdo dos
elementos no seu entorno.

Pessoas com doengas neuroldgicas, acometidas por elevado grau de paralisia, podem
se beneficiar com o uso de tecnologias assistivas para uma melhor comunicacdo e mobilidade
(BELHADJ, BERNOUMASSAT e JRACHAI, 2015). Para alguns casos, o uso da atividade
cerebral pode ser a ultima forma de interagdo com o meio ambiente (BELHADJ,
BERNOUMASSAT e JRACHAL 2015).

Uma das técnicas para a compensacao artificial de deficiéncias graves de mobilidade
¢ chamada de interface cérebro-maquina (BCI, do inglés, Brain-Computer Interface)
(EBRAHIMI, GARICA e VESIN, 2003). Uma defini¢do mais abrangente de um sistema de
BCI ¢ que ele consiste em um sistema de comunicagdo no qual mensagens ou comandos
cerebrais sdo enviados para o ambiente externo sem a participagao de agdes musculares, com a
finalidade de acionamento de um determinado sistema (BELHADJ, BERNOUMASSAT ¢
JRACHALI 2015).

Devido aos incessantes avancos na area de instrumentacdo biomédica, ¢ possivel
mensurar € monitorar processos fisioldgicos relativos ao interior do corpo humano para os quais
ndo ha uma interface natural para esta finalidade como, por exemplo, as ondas cerebrais.

Para a medi¢do das ondas cerebrais, podem ser usados diversos métodos ndo invasivos,
como a eletroencefalografia (EEG), a magneto-eletroencefalografia (MEG), a tomografia por
emissao de positrons (PET, do inglés, Positron Emission Tomography) € a imagem por
ressonancia magnética funcional (fMRI, do inglés, Functional Magnetic Ressonance Image).
O EEG tem como vantagem a facilidade de realizagdo e o baixo custo do equipamento de
aquisicdo dos sinais em relagdo aos demais métodos, porém, apresenta como desvantagens a
baixa relagdo sinal ruido e a menor resolucgao espacial.

Uma importante area de pesquisa em BCI para aplicacdes biomédicas ¢ o

desenvolvimento de sistemas que possam auxiliar pessoas com deficiéncias graves de
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comunicagdo ou mobilidade a obter uma melhor qualidade de vida. As interfaces cérebro-
maquina se tornaram uma area promissora de pesquisa, em diversos campos, COmo:
neurociéncia, engenharia e processamento de sinais. Uma das razdes para isso, ¢ a
disponibilidade cada vez maior de recursos computacionais para a implementagdo em tempo
real das técnicas envolvidas (BLANKERTZ, TOMIOKA, et al., 2008). Os sistemas baseados
em BCI podem ser usados em uma gama enorme de aplicagdes, exemplos: ferramenta
terapéutica (restauragdo do controle motor e tratamento de deficiéncias cognitivas e
emocionais) e constru¢do de interfaces de controle (cadeira de rodas motorizada) (WOLPAW
e WOLPAW, 2012).

Os sistemas de comunicacdo BCI permitem aos usuarios o envio de comandos ao
computador usando somente a sua propria atividade cerebral, que pode ser mensurada por
sistemas de aquisicdo de EEG (LOTTE e GUAN, 2011).

As técnicas de BCI tém diferentes caracteristicas, apresentando vantagens e
desvantagens também distintas (CHOI, RHIU, et al., 2017). De acordo com o modo escolhido
para evocar a geracao de sinais cerebrais ¢ possivel obter maior acuracia na classificacao dos
dados e facilidade na aplica¢do do estimulo necessério. Alguns estimulos podem causar desde
enjoos até fadiga ocular, cabendo ao projetista escolher o melhor método (CHOIL, RHIU, et al.,
2017).

Técnicas BCI sdo geralmente projetadas a partir de uma etapa de extragdo de
caracteristicas, seguida por um classificador, cuja finalidade ¢ identificar a acdo desejada pelo
usuario (LOTTE e GUAN, 2011).

A técnica de padrdes espaciais comuns (CSP, do inglés, Common Spatial Patterns) é
um método de extracao de caracteristicas que pode autoprojetar filtros espaciais para maximizar
a separacdo entre duas classes. O CSP ¢ um dos métodos mais populares e eficientes para
sistemas de BCI, comumente aplicado em competi¢des de BCI (LOTTE e GUAN, 2011). Ha,
entretanto, diversas outras técnicas que podem ser utilizadas com a mesma finalidade, como o
filtro de CSP regularizado (LOTTE e GUAN, 2011), a STFT (ANNETT, 1996), algoritmos
genéticos (YAACOUB, MHANNA, e RIHANA, 2017) e banco de filtros (MAHMOOD,
ZAINAB, et al., 2017).

A imagética motora ¢ uma forma particular de sistema BCI, que consiste em relacionar
movimentos motores com o pensamento associado a uma determinada imagem (ANNETT,
1996). Neste trabalho pretende-se estudar técnicas de classifica¢do de sinais EEG relacionadas

a imagética motora, voltadas para o desenvolvimento de sistemas BCI.
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Ao longo desta dissertagdo, inicialmente ¢ apresentada a abordagem cléssica da técnica
CSP e, posteriormente, ¢ proposto um método para adicao de informagao temporal em sua

matriz de informacgoes, visando melhorar os indices de acuracia do sistema BCI.

1.1 JUSTIFICATIVA

Lesdes medulares podem acarretar limitacdes como paraplegia e tetraplegia. Em
alguns casos, ¢ de suma importancia para o incremento da qualidade de vida dessas pessoas a
disponibilizagdo de métodos de auxilio para a realizagdo de determinadas a¢des necessarias ao
seu cotidiano (WOLPAW e WOLPAW, 2012). Uma tecnologia de auxilio ¢ a técnica de BCI
que, entre outras possibilidades de aplicagdo, pode ser utilizada no controle de uma cadeira de
rodas motorizada (LEEB, FRIEDMAN, et al., 2007).

De acordo com o censo demografico brasileiro de 2000, apresentado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2000), a deficiéncia fisica pode ser classificada em

4 tipos:
e tetraplegia: a paralisia permanente total de ambos os bragos e pernas;
e paraplegia: a paralisia permanente das pernas;
e hemiplegia: a paralisia permanente de um dos lados do corpo;
e falta de um membro ou de parte dele, como perna, braco, mao, pé ou dedo.

Esses 4 tipos de deficiéncia foram agrupados pelo IBGE, de modo que cerca de
937.463 brasileiros podem ser enquadrados nessa situagao (IBGE, 2010). Em 2010, o censo
demografico brasileiro ndo apresentou essa classificagdo, apenas uma situacao mais ampla,
referente a pessoas com dificuldade de locomog¢ao (pequena, média, grande e extrema), sendo
que 6,8% (6.352.664) da populacdo feminina total apresenta esse problema contra 4,5%
(4.203.969) da masculina. Esses nimeros sao referentes aos dados conjuntos dos quatro tipos
de classificagdes apresentadas em 2000, nao havendo dados parciais para cada um deles (IBGE,
2010). Apesar da falta de dados mais detalhados sobre o numero de pessoas com deficiéncias
profundas de mobilidade, ha uma clara necessidade por tecnologias assistivas de mobilidade e
comunicacdo, de forma que o interesse por técnicas BCI tem aumentado (WOLPAW e

WOLPAW, 2012).
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A area médica ndo ¢ a inica aplicabilidade de sistemas de BCI, eles podem ser usados
em aplicagdes de entretenimento, educagdo, seguranca, desenvolvimento de ambientes

inteligentes, entre outros (ABDULKADER, ATIA e MOSTAFA, 2015).

1.2 OBJETIVO

Esta secdo apresenta os objetivos gerais e especificos propostos para esta dissertagao.

1.2.1 Objetivo geral

Estudar e propor métodos de processamento e classificacio de sinais EEG
provenientes da técnica de imagética motora para sistemas de BCI com a finalidade de realizar
uma contribui¢do para a matriz de informacao utilizada pelo método de CSP e assim aumentar

a acuracia de classificagao.

1.2.2 Objetivos especificos

Os seguintes objetivos especificos sdo propostos:

e cstudar a influéncia dos momentos estatisticos de segunda ou maior ordem no

problema de classificacao dos dados da imagética motora;

e cstudar a influéncia do nimero de canais de aquisi¢ao de sinais cerebrais nos
indices de classificagdo da imagética motora, visando a diminuir o nimero de

eletrodos em sistemas embarcados de BCI;

e comparar o desempenho de diferentes técnicas de filtragem espacial para

classifica¢@o de tarefas de imagética motora;

e propor e avaliar o desempenho de um sistema BCI baseado em imagética

motora para movimentos binarios e quaternarios.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo ¢ dividida em 9 capitulos que sao: introducao, fundamentagao tedrica,
descricdo de um sistema de BCI, avaliacdo do classificador, andlise estatistica, proposta de
contribuigdo, resultados, conclusio e propostas para continuagao do trabalho.

A parte introdutdria concentrou-se em apresentar a motivagao, justificativa e objetivos
da dissertagao.

O capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para o entendimento deste
trabalho. Inicialmente ¢ apresentado um breve historico da area de BCI para em seguida
apresentar os principios basicos de geragao dos sinais eletroencefalograficos (EEG). A partir
da geracao do sinal EEG s3o apresentados os ritmos cerebrais que podem ser relacionados a
estados mentais associados a imagética motora. Em sequéncia, sdo apresentados os principios
de geracdo de potenciais relacionados a eventos e o porqué de eles serem usados em sistemas
de BCI, além de configuragdes de eletrodos no escalpo para mensurar esses sinais. Finalizando
o capitulo sdo descritos os bancos de sinais de imagética motora utilizados nesse trabalho.

No capitulo 3 ¢é apresentada a descricdo geral das etapas de processamento de um
sistema de BCI para classificagdo de movimentos bindrios (mdo esquerda e direita, nesta
dissertacao), incluindo as técnicas de CSP, extragdo de caracteristicas e classificagao. Além
disso, ¢ apresentado o método para classificagdo de movimentos quaternarios (mao esquerda,
mao direita, pés e lingua).

Os capitulos 4 e 5 apresentam os métodos de avaliagdo de desempenho da técnica
proposta. O capitulo 4 trata sobre aprendizado de maquina, por meio de métricas como:
sensibilidade, acuracia, precisao, curvas ROC, entre outras. J4 o capitulo 5 trata sobre métodos
estatisticos para avaliagdo das métricas do capitulo 4, com a finalidade de determinar a
relevancia dos resultados.

A contribuicdo desta dissertagdo ¢ apresentada no capitulo 6. Ela consiste em um novo
método para compor a matriz de informagdes do método CSP com a insercao de atrasos nos
canais EEG. Ainda, sdo apresentados dois protocolos para avaliagao estatistica.

O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos, avaliados por meio das métricas de
aprendizado de maquina e de inferéncia estatistica.

O capitulo 8 apresenta as conclusoes finais deste trabalho.

Por fim, o capitulo 9 contém sugestdes para o prosseguimento do tema desta

dissertacao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os topicos principais para a compreensao de sistemas de BCI
baseados na técnica de imagética motora. Inicialmente ¢ apresentado um breve histérico da
interface cérebro maquina para, em seguida, apresentar a forma pela qual sdo gerados os sinais
elétricos captados pela técnica de eletroencefalografia. Por fim, sdo apresentados métodos para
posicionamento dos eletrodos e captacdao de sinais elétricos cerebrais para utilizagdo em

técnicas de BCI que empregam imagética motora, como o sistema 10-20.

2.1 INTERFACE CEREBRO-MAQUINA

A area de interfaces cérebro maquina inicia em 1924 quando Hans Berger, professor
de psiquiatria da Universidade de Jena na Alemanha, descobre que os sinais elétricos
produzidos no cérebro podem ser mensurados no escalpo (WOLPAW e WOLPAW, 2012).

Em 1929, Berger publica o primeiro de seus 14 artigos que estabelecem a
eletroencefalografia (EEG) como um campo de pesquisa cerebral e uma ferramenta para auxilio
ao diagnostico (WOLPAW e WOLPAW, 2012).

Em 1968, Kamiya demonstrou que o ser humano poderia controlar as ondas cerebrais
do tipo alfa apds determinado treinamento. Esse foi o comeco do campo de estudo conhecido
como neuro-realimentagdo (neurofeedback) que, posteriormente, atraiu o interesse de varios
pesquisadores interessados no desenvolvimento de novas tecnologias (LOTTE, NAM e
NIJHOLT, 2017).

Em 1969, o pesquisador Fetz e seus colaboradores demonstraram em ratos de
laboratorio a possibilidade de aprendizado de um Uinico neur6nio cortical para o controle de um
alimentador de comida (WOLPAW e WOLPAW, 2012).

Em 1970, o termo BCI foi usado pela primeira vez por Jacques Vidal (WOLPAW e
WOLPAW, 2012). Vidal descreveu BCI como um sistema baseado em computador capaz de
produzir informagdes detalhadas sobre fungdes cerebrais (WOLPAW e WOLPAW, 2012).
Passados alguns anos, Vidal usou a técnica de potenciais evocados gerados no cortex visual e
adquiridos sob o escalpo para determinar o movimento da iris e a dire¢do de deslocamento de
um cursor desejado por um voluntario (WOLPAW e WOLPAW, 2012).

A partir de 1971 e até o final de 1988, a area de BCI ndo obteve avangos significativos,

permanecendo estagnada, provavelmente pela dificuldade de implementacdo dessa nova
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tecnologia, que exige uma eletronica com certo grau de precisdo na aquisi¢do e processamento
dos sinais (LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017).

A area de BCI muda de patamar quando, no periodo de 1988 ao comeco de 1990,
diversos pesquisadores se unem para implementar o primeiro sistema em tempo real de BCI
aplicando diversos paradigmas que ainda sdo usados atualmente (LOTTE, NAM e NIJHOLT,
2017).

Um dos paradigmas mais famosos, o de ortografia baseada em P300 foi desenvolvido
em 1988 por Farwell e Donchin. Eles propuseram um sistema de BCI para selecao de sinais
ortograficos (letras) em um grid apresentado em um monitor. O potencial P300 ¢ uma resposta
relacionada a eventos (ERP, do inglés, Evented Related Potential), sendo registrada de forma
agregada ao EEG (LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017).

Posteriormente, pesquisadores desenvolveram um paradigma, baseado em ritmos
sensores-motor (SMR, do inglés, Sensorimotor Rhythm), que consiste na analise do ritmo p (7-
13 Hz) do EEG, obtido sobre a parte sensério motora do cortex cerebral (LOTTE, NAM e
NIJHOLT, 2017). Essa técnica foi utilizada por Jonathan Wolpam para controlar a descida e a
subida de uma bola por meio do controle de amplitude da SMR (LOTTE, NAM e NIJHOLT,
2017).

Na mesma época do desenvolvimento da SMR, Gert Pfurscheller e sua equipe
desenvolveram outro sistema de BCI baseado também na SMR. Nele, os usuarios deveriam
imaginar o movimento das maos esquerda e direita, os quais eram identificados pelo
computador usando aprendizado de maquina (LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017). Esse
experimento representa o inicio da area de imagética motora (LOTTE, NAM e NIJHOLT,
2017).

Na década de 90, foram desenvolvidos outros paradigmas de aquisi¢ao de sinais como:
potenciais corticais lentos (SCP, do inglés, Slow Cortical Potentials) e a resposta N400
(LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017).

Com a area bem consolidada, a partir do ano 2000, surgem novos paradigmas de
aquisi¢do de sinais, além do desenvolvimento de novas técnicas para processamento.
Atualmente, o método mais utilizado e considerado como padrdo, ¢ o CSP (LOTTE, NAM e
NIJHOLT, 2017). Adicionalmente, formas robustas de classificagdo usando maquinas de vetor
de suporte e redes neurais t€ém sido costumeiramente empregadas para a classificacao dos sinais

de EEG em sistemas de BCI (LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017).
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A fim de estimular e difundir os projetos em BCI voltados para reabilitagdo de pessoas,
em 2001, um grupo de pesquisadores criou uma competi¢ao com a finalidade de desenvolver
métodos para predicdo de movimentos motores, na qual foram utilizados diferentes tipos de
potenciais (P300, ERD/EDS, entre outros). Essa competicao foi criada pela Universidade de
Graz na Austria e ja realizou quatro edigdes. Ha diversos tipos de desafios como: classificagio
de imagética motora usando duas ou quatro classes, treinamento de classificadores com
pequenos bancos de dados, identificagdo e supressao de artefatos presentes nos sinais de
aquisi¢ao (movimento dos olhos, por exemplo), entre outros.

Em 2002, a defini¢do de sistemas BCI foi ampliada, sendo descrita entdo como um
sistema que mede a atividade do sistema nervoso central (SNC) e converte-a em informagao
artificial para substituir, restaurar, aprimorar, suplementar ou melhorar a producao natural do
SNC a medida que altera as interacdes em andamento nos ambientes externo e interno
(WOLPAW e WOLPAW, 2012).

Para fomentar a pesquisa e o desenvolvimento na area de BCI, levando a tecnologias
que permitam que as pessoas interajam com o mundo por meio de sinais cerebrais, foi criada
em 2005 a sociedade internacional de BCI (LOTTE, NAM e NIJHOLT, 2017).

Por meio desse breve histdrico consegue-se ter uma ideia do desenvolvimento da area,
que comecou com Berger medindo ondas cerebrais até o emprego de novos paradigmas de
aquisicao desses sinais.

Do comego do século 21 até o ano de 2018, outros paradigmas visuais e auditivos para
BClIs foram desenvolvidos, além de BCIs hibridas que possibilitam a combina¢ao de dois ou
mais paradigmas. Além disso, novas tecnologias de aquisicao de sinais foram desenvolvidas
como, por exemplo, espectroscopia de infravermelho proxima funcional (fNIRS, do inglés,
functional Near-Infrared Spectroscopy) e eletrocorticografia.

Finalizando, muitas tecnologias assistivas estdo sendo desenvolvidas e exploradas
para, por exemplo, reabilitacdo de pessoas que sofreram acidente vascular cerebral, jogos,
decodificadores de movimentos motores, aplicagdes artisticas, entre outros. (LOTTE, NAM e

NIJHOLT, 2017). Consequentemente, a 4rea esta em constante expansao.

2.2 GERACAO DO SINAL ELETRICO NO CEREBRO

Ao contrério das simplificagdes populares, o cérebro ndo pode ser idealizado como um

simples computador, no qual um processador central realiza todas as fungdes. O cérebro ¢ um
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conjunto complexo de subsistemas concorrentes, cada um especializado em tarefas particulares
(NIJHOLT e TAN, 2010). Estudos dos efeitos de lesdes cerebrais € o uso de novas tecnologias
de imagens do cérebro possibilitaram que neurocientistas construissem um mapa topografico
associando diferentes partes do cérebro fisico com fungdes cognitivas distintas (NIJHOLT e
TAN, 2010).

De maneira simplificada, o cérebro pode ser dividido em duas partes: o cortex cerebral
e regides subcorticais. As regides subcorticais controlam as fungdes basicas como: respiragao,
frequéncia cardiaca, temperatura corporal, respostas emocionais e instintivas (tais como medo),
reflexos, aprendizado e memoria (NIJHOLT e TAN, 2010). O coértex cerebral, por sua vez,
inclui a maior parte do processamento sensorial e motor, incluindo fung¢des como:
planejamento, processamento da fala e reconhecimento de padrdes. A Figura 1 ilustra o cortex
cerebral e sua divisdo em lobos temporais, de modo que cada regido corresponde ao

processamento de um tipo de fung¢do cognitiva humana.

Figura 1 — Areas funcionais do cortex cerebral. O cortex cerebral contém areas sensoriais para
percepcao, areas motoras e areas de associagdo que integram informagdes.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

Ao examinar o cortex do ponto de vista funcional ele pode ser dividido em trés areas:
sensorial, motora e associativa. A area sensorial recebe estimulos sensoriais realizando sua
tradugdo em percepgdes; a area motora ¢ responsavel por comandar os movimentos dos
musculos e a drea associativa integra informagdes das anteriores, podendo comandar

comportamentos voluntarios (SILVERTHORN, 2010). Uma outra classifica¢do para o cérebro
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¢ relacionada a separacdo dos hemisférios em esquerdo e direito, ao analisd-lo sob uma vista
superior (SILVERTHORN, 2010), conforme ilustrado na Figura 2.

Um aspecto importante apontado por Silverthorn (2010) ¢ o fendmeno chamado de
lateralizacdo cerebral, que corresponde a domindncia de um hemisfério sobre o outro. Essa
lateralizacdo implica que certas tarefas cognitivas de um hemisfério sdo dominantes sobre as
do outro. Uma representacao dessa dominancia ¢ a divisdo entre destros e canhotos. Da mesma
forma, em caso de ocorréncia de um dano cerebral no hemisfério esquerdo, a parte
correspondente ao lado direito do corpo também ¢ afetada. Adicionalmente, habilidades

associadas a um determinado hemisfério podem ser desenvolvidas pelo outro.

Figura 2 — Hemisférios e lateralizacdo cerebral.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

Para problemas de classificagdo bindria em imagética motora, os eletrodos devem ser
preferencialmente posicionados sobre o cortex motor, o qual esta localizado sob o lobo frontal
(GE, WANG e YU, 2014). Em pessoas com tetraplegia, o lobo parietal, que usualmente

encontrava-se associado a sensibilidade dos dedos passa a se apresentar de forma desativada.
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Algumas vezes pode estar ativo, devido a extensdes (invasdes) dos campos funcionais de

regides adjacentes do cortex (SILVERTHORN, 2010).

2.3 POTENCIAIS ELETRICOS CEREBRAIS

Os neurdnios sao responsaveis pela transmissdo e processamento de informagao. Sao
células especializadas com terminagdes que se estendem a partir do corpo celular
(SILVERTHORN, 2010). Existem dois tipos de terminagdes: os dendritos (responsaveis pela
recep¢do dos sinais de outros neurdnios) e os axonios (transmissdo dos sinais para outros
neurdonios) (SILVERTHORN, 2010). Essas caracteristicas permitem que eles se comuniquem
entre si e com outras células (SILVERTHORN, 2010). A forma, o comprimento e a quantidade
de dendritos e ax6nios variam de acordo com o neuro6nio.

A classificacdo dos neurdnios pode ser feita estruturalmente, de acordo com sua
morfologia e numero de prolongamentos originados no corpo celular, podendo ser:
pseudounipolares (axonios e dendritos se fundem para criar uma Unica terminagdo longa),
bipolares (um tUnico ax6nio e outro dendrito), multipolares (véarios axdnios e dendritos
modificados) ou axoOnicos (sem axoOnio identificavel) (SILVERTHORN, 2010).
Funcionalmente, eles sdo classificados em trés tipos: neuronios aferentes (transmitem
informacdes do corpo, como temperatura e pressdo, para o sistema nervoso central),
interneuronios (neurdnios completamente inseridos no sistema nervoso central) e neurdnios
eferentes ou efetores (transmitem informagdes do sistema nervoso central para o restante do
corpo como, por exemplo, para geracdo de acdes motoras voluntarias) (SILVERTHORN,
2010). A classificagao dos neuronios de acordo com sua funcionalidade pode ser visualizada na
Figura 3.

A comunicagdo entre neurdnios ¢ feita por meio de sinais elétricos, reagdes quimicas
ou eletroquimicamente (SILVERTHORN, 2010).

Os sinais elétricos sdo gerados pelo movimento de ions. Isso quer dizer que a
membrana celular a0 aumentar sua permeabilidade ao cation de sodio (Na") faz com que ele
acabe entrando na célula, em decorréncia do gradiente eletroquimico. Isso acarreta a adicao de
Na' ao liquido intracelular, despolarizando a membrana celular e assim gerando um sinal
elétrico (SILVERTHORN, 2010). A permeabilidade i6nica ¢ alterada pela abertura e
fechamento dos canais i6nicos (SILVERTHORN, 2010). Ha diferentes tipos de canais, com

propriedades distintas entre eles. Para abertura de um canal € necessario atingir determinado
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limiar de tensdo. Outro aspecto importante € que os canais se abrem em resposta a

despolarizagao e se fecham durante a repolarizagdo da célula (SILVERTHORN, 2010).

Figura 3 — Categorias morfologicas e funcionais dos neurdnios.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

Quando os canais i0nicos se abrem, hd a possibilidade dos ions se moverem para
dentro e fora da célula. Esse fluxo de carga gera corrente elétrica. O fluxo de ions dentro da
membrana polariza ou hiperpolariza a célula gerando um sinal elétrico, que pode acarretar dois
tipos de respostas: o potencial de acdo ou o potencial graduado (SILVERTHORN, 2010). A
principal diferenga entre ambos ¢ que o potencial de agdo deve percorrer grandes distancias por
um neurdnio sem perder a intensidade, enquanto que o graduado ¢ para pequenas distancias,
perdendo forga ao longo do caminho.

Os potenciais de agao ocorrem quando canais idnicos controlados por tensao se abrem,
alterando a permeabilidade da membrana para os cations de sodio (Na") e potassio (K)
(SILVERTHORN, 2010). A Figura 4 ilustra as mudancas de tensdo e da permeabilidade i0nica
que ocorrem em um segmento da membrana durante um potencial de agdo, sendo o grafico

dividido em trés fases: a ascendente, a descendente e a de pds-hiperpolarizagdo. Um exemplo
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apresentado por Silverthorn (2010) para um estimulo de grande distancia ¢ a transmissdo de um

sinal da ponta do dedo da mao até a medula espinhal.

e
2

Figura 4 — Geragdo do sinal elétrico em um neuroénio.
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Os potenciais de graduacdo sdo sinais de for¢a variada que perdem intensidade a
medida que percorrem a célula. Se eles forem suficientemente fortes e acima de um limiar de
tensao, ao atingir a regiao integradora do neurdnio, inicia-se um potencial de acao, conforme
pode ser visto na Figura 5. Esse potencial ¢ utilizado para a realizacdo de comunicagdes em
pequenas distancias e ¢ conhecido como tudo ou nada, pois depende de um limiar para sua
ocorréncia.

A visdo dada até esse ponto permite a analise de somente um neurdénio, mas nao
permite responder a pergunta: como eles se comunicam entre si € com outras células? O fluxo
de informagao ocorre na sinapse, que sao conexdes anatdmicas entre 0s neuronios € seus alvos
(SILVERTHORN, 2010). Cada sinapse tem duas partes: o terminal axénico da célula pré-

sindptica e a membrana da célula pds-sinaptica, conforme apresentado na Figura 6. A
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informagdo se move da célula pré-sindptica para a poOs-sinaptica (essa ndo precisa ser
necessariamente um neurdnio). Por fim, a sinapse pode ser elétrica ou quimica, dependendo do

sinal que passa por cada uma delas.

Figura 5 — Geracao de um potencial de acdo a partir de um potencial graduado.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

Segundo Silverthorn: “as sinapses elétricas sdo responsaveis por transferirem correntes
10nicas, diretamente do citoplasma de uma cé€lula para outras por meio de juntas comunicantes
(SILVERTHORN, 2010)”.

A principal caracteristica da sinapse elétrica ¢ a velocidade de condugdo dos sinais
entre células (SILVERTHORN, 2010). As sinapses elétricas apresentam as seguintes
desvantagens: a falta de capacidade para transformacao do sinal excitatorio de um neurénio em
outro inibitdrio, como ocorre nas sinapses quimicas; ndo apresentam a propriedade de
modula¢do do sinal e o seu fluxo de ions nao pode ser bloqueado (SILVERTHORN, 2010).

Conforme visto anteriormente, as sinapses elétricas sdo limitadas. Uma forma do
cérebro melhorar a comunicagdo entre neurénios ¢ usando sinapses quimicas.

As sinapses quimicas sao o meio de comunicacao entre neuronios mais utilizado pelo
cérebro, isso ocorre devido a sua complexidade e capacidade de proporcionar um controle maior
sobre o processamento dos sinais entre neurdnios (SILVERTHORN, 2010).

A sinapse quimica ¢ mais complexa que a elétrica pelo fato dela poder controlar a

quantidade de neurotransmissores e de receptores que sao liberados, possibilitando assim, o
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controle da energia e dos circuitos neuronais (SILVERTHORN, 2010). Outra forma de entender

a complexidade de sinapses quimicas € por meio da modulacao sinéptica.

Figura 6 — Os neurotransmissores formam a mensagem em uma sinapse quimica. O terminal ax6nico
contém mitocondrias e vesiculas sinapticas preenchidas com neurotransmissores. A membrana pos-
sinaptica possui receptores para o neurotransmissor que se difunde através da fenda sinaptica.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

A modulacao ou plasticidade sinaptica € a capacidade de inibir ou potencializar a
atividade na sinapse (SILVERTHORN, 2010). O processo de estimular ou inibir ¢ feito pelo
neurdnio modulador que age tanto nas prés quanto nas pds-sinapses.

A inibicdo pos-sinaptica pode ocorrer quando um neurdnio pré-sindptico libera um
neurotransmissor inibitorio em uma célula pds-sinaptica e altera sua resposta, inibindo assim o
potencial de acao (SILVERTHORN, 2010). A integracdo poOs-sindptica ocorre quando
multiplos sinais atingem um neurdnio, fazendo com que eles sejam unidos e produzam um
unico sinal com determinada amplitude e frequéncia. Conforme visto anteriormente, se o sinal
integrado estiver acima de um limiar de tensdo entdo ¢ gerado um potencial de acdo, caso
contrario, o neurdnio nao dispara. Anatomicamente, na modulagdo pos-sinaptica, quando um
neurdnio modulatério faz sinapse nos dendritos ou no corpo celular de um neurdnio, ocorrem
alteracdes no comportamento de todo o neurdénio pds-sindptico, fazendo com que as suas

células-alvo sejam afetadas conforme ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Inibi¢do pds-sinaptica.
(b) Na inibigao pés-sindptica, todos os alvos do neurbnio pés-sindptico seréo igualmente inibidos.
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

A atividade das células pré-sinapticas também pode ser modificada, alterando-se os
seus potencias de a¢do. Ha duas formas de se alterar o potencial de agdo e gerar uma modulagao
pré-sinaptica: a forma excitatoria e a inibitéria (SILVERTHORN, 2010).

Figura 8 — Inibicao pré-sinaptica.
(a) Na inibig&o pré-sinaptica, um neurdnio medulatdrio faz sinapse em um colateral do neurdnio pré-sindptico e seletivamente inibe um alvo.

Sem liberagéo de
neurotransmissor

- / Célula-alvo
(3 )(O))
Terminal axdnico i Sem resposta
pré-sindptico

Potencial de agao O .
Neurotransmlssor
liberado
&
oo S

Um neurénio excitatrio Um potencial de Um neurbnio inibitério dispara, blogueando a
dispara. agao é gerado. liberag@o de neurctransmissor em uma sinapse.

Neurbnio inibitério —————

Neurénio
excitatdriooﬂ

Fonte: (SILVERTHORN, 2010).

Quando um neurdénio modulador (inibitoério ou excitatdrio) se encontra agregado ao
terminal axonico de uma célula pré-sinaptica ou proximo dela, seus potenciais pos-sindpticos
excitatorios (PPSE) e potenciais pos-sinapticos inibitorios (PPSI) podem alterar o potencial de
acdo que alcanca o terminal, gerando assim uma modulacdo pré-sindptica (SILVERTHORN,
2010).

A modulagdo por inibigao pré-sinaptica ocorre quando ha diminui¢do da liberagao de
neurotransmissores pelo neurdénio modulador (SILVERTHORN, 2010). Ja a modulagdo por

excitagcdo ocorre quando ha aumento na liberagdo de neurotransmissores devido a entrada
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modulatoria na célula pré-sinaptica, sendo esse processo chamado de facilitagdo pré-sinaptica
(SILVERTHORN, 2010).

A inibicdo pré-sinaptica permite a modulacao seletiva de seus colaterais (ramificacdes
do axionio de um neurdnio) e de seus alvos (SILVERTHORN, 2010). Um colateral pode ser
inibido a medida que os outros ndo sdo afetados, possibilitando assim, um controle maior do

processo na sinapse pré-sindptica no que na pos-sinaptica, conforme ilustrado na Figura 8.

2.4 ELETROENCEFALOGRAFIA

Quando os neuronios sdo ativados, ha a geracao de reagcdes quimicas dentro do cérebro,
fazendo com que surjam correntes sinapticas. Essas correntes geram campos elétricos no couro
cabeludo, que podem ser medidos por equipamentos de eletroencefalografia (SILVA, 2017).

O conceito de eletroencefalograma (EEG), ¢ originado da composi¢do de 3 palavras:
eletro (referente ao registro de sinais elétricos), encéfalo (referente ao cérebro) e grama (ou
grafia que significa escrita ou desenho), de modo que essa técnica surgiu com Richard Caton
(1862 — 1926), cientista inglés que fez o primeiro registro desse sinal no escalpo humano em
1875 (SILVA, 2017).

O eletroencefalograma usa eletrodos posicionados diretamente no escalpo do paciente
para medir os potenciais elétricos gerados pela atividade cerebral, sendo esses sinais
compreendidos entre 5 ¢ 100 pV (NIJHOLT e TAN, 2010). Por causa dos fluidos, ossos e pele
que separam os eletrodos da origem dos potenciais elétricos, os sinais adquiridos sofrem
espalhamento e a adicdo de interferéncias. Embora a medida de EEG tenha boa resolugao
temporal, com atraso na casa de algumas dezenas de milissegundos, a resolucao espacial tende
a ser baixa, na faixa de 2 a 3 centimetros de acurdcia em sua melhor configuracdo (NIJHOLT e
TAN, 2010).

O EEG permite a medida de variagdes de potenciais elétricos entre um eletrodo
principal (Chp) e outro de referéncia (Chz), ou ainda na forma diferencial (Ch;—Chy), sendo
cada par de eletrodos chamado de derivagao (PINTO, 2011).

Existem dois tipos de derivagao:

e monopolar: todas as derivagdes sdo referidas a um unico eletrodo, sendo util para
a visualizagdo de potenciais ao longo do escalpo;
e bipolar: cada derivagdo tem sua propria referéncia, sendo util para a visualizacao

de potenciais em localizagdes especificas no escalpo.
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De acordo com Pinto (2011), para a derivagdo monopolar os eletrodos principais sdo
posicionados na regido onde ocorre a atividade elétrica de interesse, € o de referéncia onde ha
pouca atividade elétrica, normalmente longe dos eletrodos principais. Por esse motivo, os
potenciais espalhados ndo atingem o eletrodo de referéncia, mas podem ser observados nos
eletrodos principais (PINTO, 2011). Alguns posicionamentos comuns para o eletrodo de
referéncia sdo: na posi¢ao central do sistema 10-20 (SILVA, 2017); nos mastoides; na orelha
ipsilateral ou contralateral; e na ponta do nariz.

Na derivagao bipolar, os dois eletrodos, ficam proximos um do outro, de modo que o
potencial espalhado seja eliminado devido a operacdo de subtragdo (PINTO, 2011).

Atualmente, o EEG pode ser realizado tanto de forma invasiva como nao-invasiva
(SILVA, 2017). Por fim, ha outros métodos para medicdo da atividade cerebral como:
magnetoencefalografia, eletrocorticografia, imageamento por ressonancia magnética funcional

e espectroscopia funcional de infravermelho proximo (fNIRS), entre outros.

2.4.1 Ritmos da atividade cerebral

Os sinais de EEG permitem a andlise dos ritmos cerebrais, possibilitando a
identificacdao de certos estados mentais, bem como de doengas do sistema nervoso (SILVA,

2017).

Os principais ritmos cerebrais sdo descritos a seguir:

e ritmo delta (r): apresenta faixa de frequéncia caracteristica de 0,5 a 4 Hertz (Hz) e esta
associado principalmente ao estado de sono profundo, podendo estar presente quando o
individuo est4 acordado. Por se concentrar em frequéncias relativamente baixas, pode
ser confundido com outros sinais de origem nao cerebral, como a atividade muscular
(SILVA, 2017);

e ritmo teta (Br): possui frequéncia na faixa de 4 a 7,5 Hz e aparece na transi¢ao do estado
de consciéncia para sonoléncia (SILVA, 2017);

e ritmo alfa (ar): este ritmo aparece na regido occipital do cérebro e compreende a faixa

de frequéncias entre 8 e 13 Hz. Indica estado de relaxamento, sem qualquer atengdo ou

concentracgao (SILVA, 2017);
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e ritmo beta (Br): compreendido entre 14 ¢ 26 Hz. Esta relacionado ao estado de atencao
e pensamentos ativos, foco no mundo exterior ou resolu¢do de problemas concretos
(SILVA, 2017);

e ritmo gama (yr): esta associado a frequéncias maiores que 30 Hz. Pode ser indicativo
de sincronizagdo associada a um evento, embora seja bastante raro e possua amplitude
menor que 2 uV (SILVA, 2017) e

e ritmo mu (ur): € um tipo especial de ritmo alfa que € observado na faixa de frequéncias
entre 9 e 11 Hz, estando quase sempre presente quando o sujeito estd relaxado.
Desaparece quando o sujeito move uma mao ou um dedo no hemisfério oposto, logo

essa banda permite a distin¢do entre mao esquerda e direita (SILVA, 2017).

Viérios fatores indicam que os ritmos p: € Br podem fornecer informacdes confiaveis
para sistemas de comunicag¢do baseados em EEG (WOLPAW, BIRBAUMER, et al., 2002).
Essa afirmagdo ¢ suportada pelo fato de que esses ritmos estdo associados a areas corticais
conectadas a canais motores de saida do cérebro, podendo ser utilizadas entdo em aplicacdes

relacionadas a tarefas de imagética motora das maos.

2.5 IMAGETICA MOTORA E POTENCIAIS ERD/ERS

Sinais empregados em sistemas de BCI sdo oriundos de mudancas na atividade
cerebral do individuo. Essas mudangas ocorrem devido a respostas a estimulos externos ou ao
desenvolvimento de tarefas cognitivas pelo usudrio (SILVA, 2017). Basicamente essas
mudancas pertencem a dois grupos: potenciais relacionados a eventos (ERP, do inglés, Event
Related Potential) ou a sincronizacdo e dessincronizagdo associada a eventos (ERD/ERS, do
inglés, Event Related Desyncronization/Syncronization) (SILVA, 2017).

Segundo Silva (2017), exemplos de ERP sdo os potenciais evocados visuais em regime
permanente (SSVEP, do inglés, Steady State Visualy Evoked Potentials) e o P300. Esses
potenciais sdo originados no cérebro por meio de estimulos externos, de forma visual, tatil ou
audivel (SILVA, 2017).

A modificacdo na amplitude dos ritmos corticais p: € Pr durante os movimentos
voluntarios auto-estimulados apresenta uma area promissora para o desenvolvimento de
sistemas inteligentes usando esse sinal eletrofisiologico (YONGWOONG, NAM, et al., 2011).

Essas variagdes nos ritmos corticais sdo conhecidas como dessincronizag¢do/sincroniza¢ao
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relacionada a eventos e podem ser visualizadas na Figura 9. A altera¢do de poténcia nos sinais
de EEG no dominio do tempo equivale a modificagdes especificas no dominio da frequéncia,

podendo representar sincronia das populagdes neuronais (SILVA, 2018).

Figura 9 — A curva em azul representa a reducao de energia (ERD) no espectro do EEG em torno de
10 Hz. Em vermelho, o espectro de EEG sem dessincronizacao.
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Fonte: (SILVA, 2017).

A diminui¢do de amplitude dos ritmos pr e Py, particularmente no hemisfério
contralateral ao do movimento ¢ chamada de ERD, sendo ocasionada pelo movimento ou
preparagao dele (WOLPAW, BIRBAUMER, et al., 2002). J4 a ERS ocorre apds o0 movimento
ou por meio de relaxamento corporal (WOLPAW, BIRBAUMER, et al., 2002). Tanto a ERD
quanto o ERS ndo exigem movimento, ocorrendo, portanto, em tarefas de imagética motora
(movimentos imaginados) (WOLPAW, BIRBAUMER, et al., 2002). Adicionalmente, as ERDs
e ERSs indicam o sincronismo ou a falta dele em populagdes de neuronios, sendo ocasionados
por mudangas nas interagdes locais entre neuronios e interneurdnios, alterando o conteudo em

frequéncia do sinal de EEG (SILVA, 2018).

2.6 POSICIONAMENTO DOS ELETRODOS PARA AQUISICAO DOS SINAIS

O sistema 10-20 ¢ uma padronizacao internacional para o posicionamento de eletrodos
no couro cabeludo (SILVA, 2017). Ele recebe esse nome, porque as distancias reais entre
eletrodos adjacentes sdo referentes a 10% ou 20% das distancias totais frente-tras e esquerda-

direita do cranio.



43

De acordo com o sistema 10-20, a localiza¢ao anatomica dos eletrodos ¢ feita usando
letras e nimeros, conforme pode ser visualizado na Figura 10, totalizando 21 posigdes. As letras
indicam a regido do cérebro onde os eletrodos sdo posicionados, de acordo com a seguinte
nomenclatura: frontal (F), central (C), temporal (T), parietal (P) e occipital (O) (SILVA, 2017).
Numeros impares indicam que os eletrodos estdo no hemisfério esquerdo do cérebro e pares no
hemisfério direito. A excegdo sao os que estao sob a linha central, denominados entdo pela letra
z. Por exemplo, o eletrodo Cs, esta localizado na regido central e hemisfério esquerdo do
cérebro.

Ha outros tipos de configurac¢des, como: 10-10 (74 eletrodos), 10-5 (142 eletrodos),
entre outras (WOLPAW ¢ WOLPAW, 2012).

Figura 10 — Posi¢do dos eletrodos no escalpo de acordo com o sistema 10-20.
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Fonte: (VALIULIS, 2014).

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas caracteristicas anatdmicas e fisiologicas do cérebro
humano que permitem a compreensdo do funcionamento do cérebro e da geracdo de sinais
elétricos captados por equipamentos de eletroencefalografia. Adicionalmente, foram descritos

0s principais ritmos cerebrais gerados que podem ser utilizados em sistemas de BCI para
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predicdo de movimentos motores. Por fim, foi apresentado o sistema internacional 10-20 para
posicionamento dos eletrodos no couro cabeludo.

O proximo capitulo introduz uma classe de métodos de processamento para a predi¢ao
de movimentos motores binarios para sistemas BCI, como também os bancos de dados

utilizados nesta dissertacao.
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3 SISTEMA BCI UTILIZANDO IMAGETICA MOTORA

Este capitulo descreve uma estrutura de processamento comumente encontrada na
literatura cientifica para a implementagdo de sistemas BCI baseados em imagética motora. Sao
apresentados os seguintes topicos: banco de sinais de imagética motora, filtragem espacial,
extracdo de caracteristicas e classificadores. Além disso, contém protocolos para
implementag¢do de sistemas de BCI de imagética motora envolvendo problemas bindrios e

quaternarios.

3.1 PROCESSAMENTO DE SINAIS EM SISTEMAS BCI

Diversas estratégias de processamento podem ser utilizadas para a implementagao de
sistemas BCI baseados em imagética motora, entre elas: CSP (LOTTE e GUAN, 2011),
algoritmos genéticos (YAACOUB, MHANNA, e RIHANA, 2017), banco de filtros
(MAHMOOD, ZAINAB, et al, 2017), modelos autorregressivos adaptativos
(PFURTSCHELLER e NEUPER, 2001) e desigualdades matriciais lineares (SILVA, 2017).
Resultados interessantes tém sido obtidos com estruturas de processamento baseadas em uma
sequéncia de trés estratégias: filtragem, extracao de caracteristicas e classificacdo (LOTTE e
GUAN, 2011).

A Figura 11 ilustra o diagrama em blocos de um sistema genérico para BCI baseado
em imagética motora para classificagdo de dois movimentos motores. A utilizagdo do sistema
¢ dividida em duas fases: treinamento e execuc¢do. Primeiramente, um conjunto de épocas’ (X)
de EEG multicanal ¢ utilizada para o treinamento e configuracao dos parametros do sistema.
Em sequéncia, na fase de execu¢do, os parametros obtidos sdo utilizados para a operaciao do
sistema. Dada a baixa relagdo sinal-ruido dos sinais de imagética, comumente emprega-se uma
etapa de pré-processamento para destacar as informacoes de interesse (SILVA, 2017).

A fase de treinamento consiste, primeiramente, em calcular uma matriz de filtragem
(W) de forma a maximizar a diferenca entre as classes que se deseja diferenciar. Em sequéncia,

¢ realizada a etapa de extracdo de caracteristicas do sinal EEG (yn). Por fim, sdo determinados

! Epoca é o registro dos sinais do EEG multicanal. Matematicamente ¢é representada por uma matriz, na qual
cada linha contém as amostras captadas a partir de um determinado eletrodo posicionado no escalpo e cada coluna

refere-se ao instante de aquisi¢ao do sinal mensurado.
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os parametros (no caso linear sao dois parametros: a € o vetor de pesos e b um escalar de offset)
do modelo de classificacao.

A etapa de execugao corresponde a realizacao da tarefa de classificagdo. Os sinais de
EEG sdo primeiramente filtrados pelos filtros W, para entdo serem extraidas as caracteristicas
de interesse do sinal yn. Finalmente, ¢ realizado o procedimento de classificagdo, que decidird
se o sinal pertence a classe A (movimento da mao esquerda) ou B (movimento da mao direita),

no caso de um problema de imagética motora binaria.

Figura 11 — Diagrama em blocos de um sistema genérico de BCI.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

Finalizando, destaca-se que os sinais EEG multicanal devem ser previamente filtrados
para enfatizacdo da banda de frequéncia de interesse, geralmente 8-30 Hz para o problema de
imagética motora de maos (LOTTE e GUAN, 2011). A escolha da banda de frequéncia para
filtragem dos sinais esta relacionada aos ritmos da atividade cerebral (u: e Br). Cada etapa da

Figura 11 sera discutida mais detalhadamente nas proximas secdes.

3.2 ABORDAGEM PARA QUATRO CLASSES

A técnica discutida na secdo 3.1 permite somente a classificacdo de duas tarefas. A fim
de ampliar a abrangéncia do problema de classificacdo, nesta se¢do ¢ apresentado um método
para realizar a classificagdo de quatro classes. As mesmas consideracdes utilizadas
anteriormente para os sinais sao validas para esta abordagem.

A ideia de classificagdo motora em quatro classes ¢ treinar 6 classificadores e
determinar a atividade motora por meio de dois confrontos sucessivos entre eles, conforme
ilustrado na Figura 12. Por exemplo, a primeira etapa consiste em dois confrontos para uma
dada época: classe A x classe B; e classe C x classe D. A segunda etapa, consiste em utilizar os
resultados dos confrontos anteriores. Por exemplo, se as classes escolhidas foram A e C, entao

¢ feito um embate entre elas e determina-se a atividade motora desejada.
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O método ¢ dividido em duas fases, treinamento e execucao. O método de treinamento
consiste em 6 classificadores associados a todas as combinagdes possiveis entre classes, ou seja,
serdo gerados os seguintes pares para f{-): AB, AC, AD, BC, BD e CD.

A etapa de execucao calcula os vetores de caracteristicas para todos os classificadores,
mas somente alguns s3o utilizados. Primeiramente a época de EEG ¢ aplicada em dois
classificadores, no primeiro ¢ decidido se a época ¢ mais propensa a ser da classe A ou B e o
segundo classificador separa entre C ou D. Por fim, de acordo com os dois rétulos obtidos €
determinado o classificador adequado. Por exemplo, se na primeira fase for determinado o
rotulo A no primeiro classificador e C no segundo, entdo serd usado apenas o classificador AC,

determinando-se assim a a¢ao motora da época em processamento.

Figura 12 — Abordagem para classificagdo de quatro movimentos motores.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

3.3 BANCO DE DADOS

Neste trabalho sdo utilizados sinais EEG provenientes de dois bancos de dados
disponibilizados gratuitamente. Ao longo desse trabalho, esses bancos de dados sao
denominados como ITA (BRUNNER, LEEB, et al., 2008) ¢ IIIA (GE, WANG ¢ YU, 2014).

Ambos contém tarefas de imagética motora referentes a 4 classes (mao esquerda, mao direita,
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ambos os pés e lingua) e sdo amplamente utilizados na literatura cientifica para comparagao
entre diferentes técnicas.

O banco de dados I1IA, descrito em Ge, Wang, Yu (2014) € composto por trés sujeitos,
cujos rétulos adotados para cada um deles sdo designados por Bi, B2 e B3, e 60 eletrodos de
EEG. Os sinais foram adquiridos usando um amplificador neuroscan e a disposicdo dos
eletrodos no escalpo estd ilustrada na Figura 13a. O mastoide? esquerdo é adotado como a
referéncia, enquanto que o direito ¢ utilizado como aterramento. Os sinais de EEG foram
amostrados a 250 Hz e processados por um filtro passa-faixa com banda de 1 a 50 Hz. Um filtro
notch em 50 Hz foi utilizado para supressao do ruido de linha. Esses sinais foram utilizados na
competi¢io de 2005 de BCIL, sendo disponibilizados pela Universidade de Graz na Austria
(SCHLOGL, 2005). Nessa competi¢do foi utilizada a mesma quantidade de épocas para
treinamento e validagdo, totalizando 420 (180 para o participante By e 120 para cada um dos
participantes, B2 e B3) épocas disponiveis.

O segundo banco de sinais, denominado IIA, fez parte da 4* competicio de BCI
ocorrida no ano de 2008 (BRUNNER, LEEB, et al., 2008). O banco de dados ¢ composto por
9 participantes (denominados S1-So) e sinais de 22 eletrodos de EEG havendo 2592 épocas para
treinamento e a mesma quantidade para validacdo (288 épocas para cada participante). A

disposi¢ao dos eletrodos ¢ ilustrada na Figura 13b.

Figura 13 — Disposi¢do de eletrodos: (a) banco de sinais IIA com 22 eletrodos; e (b) banco de sinais
IIIA com 60 eletrodos.
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Fonte: adaptado de (COYLE, 2009).

2 O mastoide é uma projegdo conica que pode variar de tamanho e forma, localizada na parte posterior do 0sso

temporal.
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3.3.1 Geragao dos Sinais de Imagética Motora

Os bancos de sinais IIA e IIIA foram gerados seguindo o mesmo paradigma
(BRUNNER, LEEB, et al., 2008).

O procedimento consiste no posicionamento do voluntario sentado confortavelmente
em uma cadeira em frente a um monitor. No comego do experimento (¢ = 0s), uma cruz de
fixacdo aparece na tela, em conjunto com um aviso sonoro. Em sequéncia, ap6s dois segundos
(¢ =2s), uma pista na forma de uma flecha apontando para esquerda, direita, cima ou baixo
(correspondendo a uma das quatro classes) aparece na tela do monitor e permanece por 1,25 s,
voltando entdo a condi¢do da cruz de fixacao por mais 2,75 s. O voluntario deve executar a
tarefa de imagética motora desejada (movimento de mao esquerda, mao direita, ambos os pés,
ou lingua) durante 4 s, ou seja, no periodo compreendido pelo aparecimento da pista (¢ = 2s)
até o instante ¢ = 6s. Finalizando, uma pequena pausa ¢ realizada de 6 a 9 s. Ao longo dessa
pausa, o monitor € colocado em tela preta novamente. Embora o intervalo de tempo entre 6 e
7 s faca parte da pausa, ele também contém a tarefa mental desejada, pois ainda ha resquicios
da imagética motora. No intervalo de 7-9 s, assume-se que o usudrio estd descansando e ndo ha
mais resquicios da tarefa motora solicitada. Por fim, o tamanho da janela selecionada pode
variar (em cerca de 1 s) dependo da aplicagao (GE, WANG e YU, 2014) (LOTTE e GUAN,
2011).

A Figura 14 apresenta graficamente o paradigma temporal descrito nesta subsegao.

Figura 14 — Geragao dos sinais de imagética motora.
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3.4 METODO DE CSP

O CSP ¢ um método utilizado para o projeto de filtros espaciais que possui o objetivo
de obter uma discriminagdo 6tima entre duas classes de sinais. Isso ¢ obtido pela maximizagao
da variancia dos sinais de uma classe em contraposi¢do a minimizacdo da varidncia da outra
(LOTTE e GUAN, 2011). O sinal resultante do processamento pelo filtro espacial CSP ¢
determinado por uma combinacao linear dos sinais em um determinado instante de tempo, de

forma que:
Y, =W'X,, (3.1)

em que w=[ wi w2 ... wo ]! € o vetor de coeficientes do filtro espacial com dimensdo Ox1; O
é o nimero de sinais; X, = [ Xu,1 Xn2 ... Xn,0 ]* contém os sinais de interesse no instante de tempo
n; € y» € o sinal filtrado no instante n. Ao longo deste trabalho sera utilizada uma notacao na
qual letras maiusculas e minusculas em negrito referem-se, respectivamente, a matrizes e
vetores, enquanto que letras em minusculas sdo varidveis escalares e em maiusculas sdao
constantes.

No caso de sinais de imagética motora, assume-se a existéncia de Q eletrodos e uma
janela de tempo de P amostras de dura¢do em cada canal de aquisi¢cdo, denominada de época,
na qual ¢ esperada a ocorréncia da resposta ao processo de imagética motora. Dessa forma, o

procedimento de filtragem pode ser representado na forma vetorial, como:
v, =XIw, (3.2)

em que Yn = [Vu1 n2 ... yupr]' é um vetor de dimensdo Px1 contendo os sinais processados para

cada instante de tempo da janela de observacdo (época analisada) e:
n+l te Xn+P—1 ] > (3 3)

¢ a matriz de sinais EEG da época analisada, com dimensdo OxP.
Os vetores de coeficientes 6timos sdo obtidos pela maximizacdo/minimizagdao do

quociente de Rayleigh generalizado (LOTTE e GUAN, 2011):

T
w C,w

J(w) = (3.4)

b
w'C,w
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em que:

¢ -LSxoxor, (3.5)

=

p € {A, B}; A e B sdo as classes associadas ao problema de classificagdao; Cy € a matriz de
informacdes da classe p, convencionalmente constituida pelas poténcias inter e intra-eletrodos;
XP,, paran =1, 2,..., Nyrefere-se a cada uma das N, épocas, associadas a classe p, disponiveis
para treinamento. Os vetores w sdo 6timos no sentido de minimizar a variancia para uma classe
enquanto maximizam a da outra. (ZHAOJUN, LU e VANDEREYCKEN, 2018).

O problema de minimizagdo/maximiza¢do da equacdo (3.4) pode ser resolvido
observando que a fun¢do J(w) € invariante ao escalamento de w, de tal forma que J(kw) = J(w),
sendo k uma constante real. Dessa forma, extremar (3.4) é o mesmo que extremar W' Caw
sujeito a restrigdo w'Cgw = 1, de tal forma que:

min/max J(w) = w'C,w. (3.6)
t.q. w Cyw=1

O objetivo da equacdo (3.6) ¢ obter dois conjuntos de filtros, um que maximiza Ca ¢
minimiza Cg e outro que minimiza Ca e maximiza Cg.

Usando o método do multiplicador de Lagrange (NOCEDAL, 2006) na

equacdo (3.6), chega-se em:
L(A,W)=w'C,w+A(W'C,w-1). (3.7)

Derivando-se a equacao (3.7) e igualando-se o resultado a zero, chega-se ao problema

classico de autovalores e autovetores generalizados (LOTTE e GUAN, 2011):
C/C,w=Aw, (3.8)

e, portanto, o conjunto de vetores de coeficientes que maximizam a diferenca entre as classes ¢

determinado pelos autovetores de
Z=C,'C, 3.9)

associados ao maior e menor autovalores (LOTTE e GUAN, 2011).

Conforme discutido no inicio do capitulo, um dos objetivos da filtragem espacial
usando CSP ¢ a diminuicdo de artefatos presentes nos sinais, para que haja a melhoria de sua
relagdo sinal-ruido (SNR). Além disso, a transformacao linear realizada no espago de eletrodos

do EEG faz com que o filtro CSP determine dire¢des em que a variancia ¢ maxima para uma
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classe e minima para outra, possibilitando a discriminagdo entre classes (SILVA, 2017). Uma
maneira de se obter essa discriminag¢do entre classes € utilizar os H/2 menores ¢ maiores
autovalores, sendo H a quantidade de filtros espaciais almejados (Figura 15). Os vetores
associados aos autovalores nos dois extremos da Figura 15 produzem componentes com maior
e menor variancia de acordo com a direcao do autovetor (SILVA, 2017). Os autovalores estdo
limitados ao intervalo de 0 a 1 devido a normalizacao da matriz de covariancia, além disso, cla

¢ semidefinida positiva, fazendo com que W compartilhe essa propriedade.

Figura 15 — Exemplos de autovalores associados aos autovetores que compdem a matriz W de
filtragem espacial CSP. Os autovalores foram obtidos usando os sinais do sujeito B; do banco de dados
IIIA.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

3.5 CSP COM REGULARIZACAO

Uma maneira de melhorar o desempenho e evitar overfitting (excesso de treinamento
que reduz o desempenho de classificacao final) no método de CSP ¢ por meio de regularizagdes.
Nesta secdo, sdo apresentadas 8 formas de regularizagdes para o método de CSP (LOTTE e
GUAN, 2011). As regularizacdes sdo aplicadas nas matrizes de covaridncia ou na funcao
objetivo do CSP.

A ocorréncia de artefatos (e.g. musculares) ou baixa SNR pode acarretar erros na

estimacdo das matrizes de covariancia. Uma maior robustez a esses erros pode ser obtida
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adicionando-se informagdo relevante por meio do processo de regularizacdo. Dessa forma, a

matriz de covariancia pode ser estimada como:
C,=(1-9)C, +ol, (3.10)

com

C,=(1-¢)5,C,+<(G,, 3.11)

em que C, é a matriz de covariancia inicial para a classe p; C, é matriz de covariancia
regularizada; I ¢ matriz identidade; s, ¢ um parametro de escala; { e ¢ sdo pardmetros de
regularizacdo (e ¢ € [0,1]); e G, € uma matriz de covariancia genérica. A matriz G, pode ser
associada a aspectos neurofisioldgicos ou construida usando sinais de varios sujeitos (LOTTE
e GUAN, 2011). O parametro ¢ tem como objetivo diminuir a sensibilidade da estimativa
quando se tem um pequeno conjunto de sinais para treinamento (LOTTE e GUAN, 2011). O
parametro { introduz maior robustez aos ruidos aditivos. A partir dessa abordagem, as matrizes
regularizadas Ca e Cp substituem as matrizes Ca ¢ Cg no método de CSP convencional
(LOTTE e GUAN, 2011).

A segunda abordagem de regularizagdo ¢ alcancada alterando-se a fungdo objetivo do
método CSP convencional. O procedimento consiste na adi¢gdo de um termo de regularizagao
para penalizar solucdes que ndo satisfazem determinada condi¢do. Dessa forma, a nova fungao
objetivo a ser minimizada é:

T T
w C,w _ wC,w
wC,w+awKw w' (C,+Ka)w’

J,(w)= (3.12)

em que ac ¢ um parametro de regularizacao definido pelo usudrio e deve ser maior que zero; e

K ¢ uma matriz de penalizagao espacial

A equagdo (3.12) pode ser reescrita como:

T
Jwy=—WEw (3.13)
g w' C,w+a P(w)
nesse caso particular, P(w) ¢ uma fun¢ao quadratica, pois:
P(w) = ||w||2K =w'Kw. (3.14)

Aplicando o operador Lagrangiano na equagao (3.12), obtém-se:

L,(A,w)=w'C,w-AW' (Cy +aK)w-1). (3.15)
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De modo anélogo ao procedimento apresentado para o método CSP convencional,

chega-se a um problema classico de autovalores e autovetores:
(Cy +a K)'C,w=Aw. (3.16)

Os filtros w que maximizam J,(w) sdo os autovetores associados aos maiores
autovalores de Ma = (Cp+acK)'Ca para a classe A. Para a classe B devem ser usados os
maiores autovalores associados aos autovetores de Mp = (Ca+acK)'Cg. Virias versdes desse
método podem ser definidas de acordo com a composi¢do escolhida para K. Ao contrario do
CSP convencional, o0 método regularizado utiliza somente os maiores autovalores associados
aos respectivos autovetores de Ma e Mg para compor a matriz de filtragem espacial (LOTTE e
GUAN, 2011).

A partir das duas regularizagdes propostas, sdo desenvolvidos os oito métodos

apresentados a seguir.

3.5.1 CSP composto

O método de CSP composto (CCSP, do inglés, Composite Common Spatial Patterns)
utiliza a informagao dos diversos sujeitos para regularizar a matriz de covariancia.

A determinagdo da matriz de covariancia do método de CCSP ¢ realizada por meio da
equagdo (3.11) e utiliza somente o hiperpardmetro {, portanto a.=¢ =0. A matriz de
covariancia genérica (G,) € construida utilizando-se informac¢ao das matrizes de covariancia de
outros sujeitos. Dois métodos, denominados CCSP1 e CCSP2, foram apresentados em (LOTTE
e GUAN, 2011) usando essa abordagem para construgdo de G,.

No método CCSP1, G, ¢ construida como uma soma ponderada das matrizes de
covariancia (correspondente ao mesmo estado mental) de diferentes sujeitos, reduzindo assim
erros de estimativa decorrentes da existéncia de um conjunto pequeno de sinais de treinamento

(LOTTE e GUAN, 2011). Dessa forma, G, ¢ definida como:

N
Gp:Z_PC'p, (3.17)
ieQNl’p
€ Sy
N
s =—2, (3.18)
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em que Q é um conjunto de sujeitos cujos dados estdo disponiveis; C', é a matriz de covariancia
espacial para a classe p e sujeito i; N, é o nimero de épocas de EEG usadas para estimar C',;
N, € o numero de épocas de EEG usadas para estimar C, (matriz para o sujeito desejado); e N;,
¢ o numero total de épocas de EEG para a classe p (todos os sujeitos, incluindo o desejado).

O método CCSP2 utiliza uma soma ponderada de matrizes de covariancia dos diversos
sujeitos disponiveis, sendo os pesos definidos como a divergéncia de Kullback-Leibler (KL)
entre sujeitos (LOTTE e GUAN, 2011). Primeiramente deve-se calcular o escalar Z,, sendo

definido como:

z-y_ 1 (3.19)
/EQKL(]’t)

Posteriormente, calcula-se a matriz G, como:

1 1 ;
G =y L C | 3.20
Lo~ Z KL(it) ? ( )

sendo KL(i,f) a divergéncia de KL entre o sujeito desejado ¢ € os outros participantes

denominados por i, sendo definida como:

1, (detc)) e
KL(l’t)_Z[IOg(det(C;)J+tr(Cp C) N{,], (3.21)

em que tr{-} ¢ o operador de traco do argumento; det{-} ¢ o determinante do argumento; log{-}

¢ o logaritmo do argumento; e N. representa o nimero de eletrodos utilizados.
3.5.2 CSP regularizado com aprendizado genérico

O método CSP regularizado com aprendizado genérico (GLRCSP, do inglés,
Regularized CSP with Generic Learning) também utiliza a informagdo de outros sujeitos para
estimar a matriz de covariancia e assim aplicar a regularizagdo. Esse método utiliza os termos
de regularizacdo ¢ e { apresentados nas equagdes (3.10) e (3.11) para produzir uma estimativa
a partir da matriz ponderada de dois estimadores. A matriz G, ¢ calculada como:

G,=s5,>.C, (3.22)

ieQ
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com

1
S =85 =
CT (=M +EY M,

ieQ 7

: (3.23)

e Mc € o numero de épocas usadas para calcular a matriz de covariancia C,.

3.5.3 CSP regularizado com carregamento diagonal

Outra forma de regularizagdo pode ser obtida por meio do método de CSP regularizado
com carregamento diagonal (DLCSP, do inglés, Regularized CSP with Diagonal Loading).
Esse método, como o proprio nome informa, utiliza o método de carregamento na diagonal, o
qual consiste no encolhimento (shrinking) da matriz de covariancia em dire¢ao a matriz
identidade. Essa proposta usa somente o parametro de regularizagdo ¢ da equagdo (3.10), sendo
que os demais ({ e ac) sdo nulos. O parametro ¢ também pode ser definido por meio do método
de Ledoit e Wolf (LOTTE e GUAN, 2011), gerando assim o método de CSP regularizado com
carregamento diagonal automatico (DLCSPauto, do inglés, Diagonal Loading Common Spatial
Patterns Automatic). Caso o pardmetro ¢ seja calculado por meio da validagdo-cruzada
(LOTTE e GUAN, 2011), obtém-se o método de CSP regularizado com carregamento diagonal
e validacdo cruzada (DLCSPcv, em inglés, Diagonal Loading Common Spatial Patterns com
cross-validation). Finalizando, o método de CSP regularizado com carregamento diagonal e
validagdo cruzada diferente (DLCSPcvd, do inglés, Diagonal Loading Common Spatial
Patterns with cross-validation different) utiliza dois parametros ¢ distintos, um para a classe A

e outro para a B.

3.5.4 CSP regularizado espacialmente

Devido ao algoritmo de CSP ignorar a localizagdo espacial dos eletrodos, foi
idealizado um método que leva em conta essa informagdo, sendo chamado de método de
padrdes espaciais comuns regularizados espacialmente (SRCSP, do inglés, Spatially
Regularized Common Spatial Patterns ) (LOTTE e GUAN, 2011). Do ponto de vista
neurologico, neurdnios vizinhos tendem a desempenhar fungdes semelhantes, isso d4 suporte a
ideia de que eletrodos proximos devem medir sinais cerebrais semelhantes se estdo proximos o
bastante um do outro (LOTTE e GUAN, 2011). Para garantir a suavidade espacial dos filtros

w, ¢ usada uma func¢do de penalidade laplaciana P(w), sendo a matriz K definida como:
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K=D, -G, (3.24)
em que D¢ ¢ uma matriz diagonal, calculada como:

D (i, 1) = ZjG(i, 7 (3.25)
e a fun¢do G(i, j) ¢ dada por:

vl
GG, j)=e " (3.26)
em que v; ¢ um vetor com as coordenadas espaciais em trés dimensdes do i-ésimo eletrodo; Dg
¢ uma matriz diagonal; e » ¢ um hiperparametro que define o quao perto estdo dois eletrodos.
O termo de penalidade P(w) sera grande para filtros ndo suaves, isto ¢, filtros nos quais os

eletrodos tém pesos muito diferentes (LOTTE e GUAN, 2011).
3.5.5 CSP com regularizacio de pesos de Tikhonov

O método CSP com regularizagdo de pesos de Tikhonov (WTRCSP, do inglés,
Weighted Tikhonov Regularization Common Spatials Patterns) utiliza o método de Tikhonov
para determinar o grau de importancia de um canal de EEG na composi¢do da matriz de
covariancia do método de CSP. Pode apresentar diferentes penalizagdes para canais distintos.

A fungao de penalizagdo ¢ dada por:
P(w)=w'D_w, (3.27)

em que Dy ¢ uma matriz diagonal, tal que Dy = diag(wg) € wg(i) € o nivel de penalizacdo para
o canal i; e diag{-} ¢ o operador diagonal da matriz. A matriz Dy ¢ substituida no lugar da
matriz K em (3.12). Os niveis de penalidade wg(i) podem ser definidos de acordo com
caracteristicas anatomicas do cérebro relacionadas a tarefa mental a ser identificada. Os niveis
de penalidade também podem ser definidos manualmente, mas ¢ dificil determinar o nivel de
penalidade para cada canal individualmente (LOTTE e GUAN, 2011). Devido a essa
dificuldade, os niveis de penalidade sdo obtidos usando informagdes de outros sujeitos, de

forma que:

-1
. ZNh| w |
W, ={2Nh o szwi"d , (3.28)

ieQ h=l
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em que w'; € o h-ésimo filtro espacial obtido usando CSP (respectivo aos maiores € menores
autovalores associados aos autovetores de Z na equagao (3.9)) para o i-ésimo sujeito adicional

disponivel; e N, ¢ a quantidade de maiores e menores autovalores associados a Z.

3.6 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Uma vez determinados os vetores que maximizam a discriminacdo das classes
desejadas (utilizando os sinais X#,) € realizada a filtragem das épocas de acordo com a equagao

(3.29), logo:

Y, =W'X (3.29)

n?d

em que W =[ wi w2 ... wy | € a matriz de vetores de coeficientes, de dimensao OxH; H ¢ o
niimero de vetores (caracteristicas extraidas); e Y,=[y1 y2 ... yu]' é a matriz de sinais
processados. Os vetores de coeficientes que compdem a matriz W sdo determinados pela
escolha dos autovetores de Z associados aos H/2 maiores € menores autovalores. Se o nimero
H de vetores for muito pequeno, a discriminacao entre as classes poderd nao ser efetiva. Por
outro lado, valores elevados de H podem levar a condi¢ao de overfitting (BLANKERTZ,
TOMIOKA, et al., 2008). Finalmente, ¢ realizada uma transformacao nao-linear na matriz Y,
de forma a aproximar a funcdo densidade de probabilidade das amostras de cada linha a uma

distribuicao gaussiana (RAMOSER, PFURTSCHELLER e MULLER-GERKING, 2000):
YI1 = IOg(Var(Y" )) > (330)

em que var(Y,) resulta em um vetor coluna em que cada linha (/) ¢ dada por
y1 = (1/P)E 1 (yie—mi)*; mi = (1/P) 2P =1(v1c) é a média da [-linha; e y;. é o elemento da [-ésima
linha e c-ésima coluna da matriz Y.

De acordo com o diagrama em blocos apresentado na Figura 11, essa etapa de
processamento esta presente nas duas fases, treinamento e execucao. Finalizando, segundo
Lotte e Guan (2011), a configuragcdo com 3 pares de filtros espaciais ¢ a que produz melhores

taxas de classificagdo usando o classificador FLDA.



59
3.7 CLASSIFICADORES

Classificadores tém como objetivo, realizar a separagao dos sinais em grupos pré-
definidos. Podem ser baseados em modelos lineares ou nao lineares e utilizam uma fase prévia
de treinamento para determinagao de seus parametros.

Os classificadores mais difundidos na literatura sdo: os lineares, os de redes neurais,
os Bayesianos nao lineares e os que utilizam a técnica dos k vizinhos mais préximos (KNN, do
inglés, K Nearest Neighbor) e combinacdes entre eles (LOTTE, CONGEDO, et al., 2007).

Nesta secdo sdo apresentados somente dois deles, um linear (FLDA) e outro que pode
ser linear ou nao linear (SVM). Foram escolhidos em decorréncia da grande frequéncia com
que sao utilizados em classificagdo de imagética motora binaria (LOTTE e GUAN, 2011) e

quaternaria (GE, WANG e YU, 2014).
3.7.1 Classificador FLDA

O classificador de Analise de Discriminantes Lineares de Fisher (FLDA, do inglés,
Fisher Linear Discriminant Analysis) também denominado simplesmente por LDA ¢ um
classificador linear de baixo custo computacional que apresenta bom desempenho quando os
dados apresentam distribuicao normal (LOTTE, CONGEDO, et al., 2007). Tem sido utilizado
com sucesso em diversas aplicagdes de BCI que usam P300 e imagética motora (LOTTE,
CONGEDQO, et al., 2007).

A classificacao binaria € realizada em um hiperplano definido por um vetor de pesos
a € RY e um offset b € R determinados empiricamente a partir de um conjunto de treinamento
de Na+Ng vetores de caracteristicas associados a ambas as classes. O critério de otimizagao

utilizado ¢ o critério de Fisher (BELHADJ, BERNOUMASSAT e JRACHAL 2015).

O hiperplano ¢ definido como:

a'y —b>0 7y, e classe 4

f(v,,)={ (3.31)

a'y, —b<0 y, e classe B’

em que ¥, ¢ o vetor de caracteristicas de entrada para a época n. O vetor de pesos ¢ dado por:

2 =[¥j (m, -m,), (3.32)
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em que ma ¢ mp denotam as médias para as classes A e B, respectivamente, calculadas como:

1 &
m, :N_Zy’” , (3.33)

p n=l
em que p € {A, B}, v, refere-se ao vetor de caracteristica da época n relativa a classe pe Ny €
a quantidade de épocas pertencentes a cada classe. As matrizes de covariancia sdo definidas

como.

1 &
Sp :N_Z(Yp,n _mp,n) (Yp,n _mp,n)T * (334)

p n=l

O parametro de offset ¢ calculado como:
bzéaT(mAﬁLmB). (3.35)

A Figura 16 ilustra o método de classificacdo linear usando FLDA. Nota-se pela
imagem a equac¢ao da reta calculada, nesse caso bidimensional, separando os dados entre as
classes A e B. Dados a esquerda da reta sdo classificados como pertencentes a classe A,

enquanto que a direita sdo da classe B.

Figura 16 — FLDA, hiperplano 6timo (linha so6lida) que separa duas classes. O hiperplano ¢ descrito
pelo vetor a e o termo de offset b.

+ Classe A
o (Classe B

-+ Média A
O Média B
— Hiperplano a'x+b=0

Fonte: adaptado de (BELHADJ, BERNOUMASSAT e JRACHALI, 2015).

3.7.2 Classificador SVM

As maquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés, Support Vector Machines) sao
embasadas na teoria de aprendizado estatistico (FACELI, LORENA, ef al., 2011). Essa teoria
estabelece alguns principios que devem ser seguidos para que se obtenham classificadores com

adequada capacidade de generalizacao (FACELI, LORENA, et al., 2011).
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O SVM ¢ uma técnica para classificagdo binaria que tem como objetivo a determinagao
de um hiperplano de separacdo para duas classes discretas. Isso ¢ alcancado em uma etapa
denominada de treinamento, por meio de um processo iterativo de ajuste utilizando exemplos
(PEIXOTO, ARAKI e CENTENO, 2016). H4 dois tipos de SVMs: lineares (margens rigidas
ou suaves) € nao lineares.

Finalizando, escolher entre o FLDA ¢ SVM dependerd do tamanho do espaco de
caracteristicas. O hiperplano calculado pelo FLDA somente sera 6timo quando as matrizes de
covariancia para as classes forem idénticas, o qual ¢ violado na pratica (GOKCEN e PENG,
2002). Além disso, computacionalmente, com o aumento do tamanho do espaco de
caracteristicas, o FLDA tende a produzir matrizes de covariancia mal condicionadas (GOKCEN
e PENG, 2002). Em contrapartida, o hiperplano 6timo para o classificador SVM ¢ calculado
por meio da otimizacdo da separacdo de margens das classes, logo, ndo assume igualdade das
matrizes de covariancia e, portanto, ndo sofrerd do problema de mau condicionamento.
Ademais, a capacidade de generalizagdo do SVM aumenta com o incremento do tamanho do
espaco de caracteristicas (GOKCEN e PENG, 2002).

Resumidamente, para pequenos espacos de caracteristicas, usa-se o classificador

FLDA, caso contrario, SVM.
3.7.2.1 SVM linear

As SVMs lineares sdo eficazes na classificacdo de conjuntos de dados linearmente
separaveis ou que possuam uma distribui¢do aproximadamente linear, de acordo com o tipo de
margem escolhida (FACELI, LORENA, et al., 2011). As SVMs lineares de margens suaves
apresentam maior robustez em relagdo as de margens rigidas, pois permitem a solu¢do de
problemas mais gerais devido a introdu¢do de variaveis de folga ().

A SVM linear tem como objetivo minimizar a seguinte funcao custo:

.1 <
min faf +C.28)

s.a y/(ax)+b=>1-¢, & 20,Vi=1..n

, (3.36)

em que a e b sdo os parametros utilizados para constru¢do do hiperplano; Cy ¢ um termo de
regularizacdo que impde um peso a minimiza¢do dos erros no conjunto de treinamento em

relacdo @ minimizacdo da complexidade do modelo; e y; s@o as possiveis classes {—1, +1}.
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As variaveis de folga impostas na restri¢do permitem que haja um relaxamento nas
restri¢gdes, fazendo com que alguns objetos possam pertencer a regido delimitada pelos
hiperplanos de margem (veja a Figura 17) e também que ocorram alguns erros de classificagao

(FACELL LORENA, et al., 2011).

Figura 17 — SVM de margens suaves.
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Fonte: adaptado de (BONIFACIO, 2017).

Na Figura 17 os objetos que fazem parte e foram usados para a construcao do
hiperplano de margem sdo chamados de vetores de suporte livres, ou seja, estdo sob as linhas
pontilhadas. O objeto em preto nessa imagem representa um vetor de suporte limitado. Objetos
em azul e vermelho sdo os objetos que foram corretamente classificados e estdo fora das
margens. Objetos em branco sdo vetores de suporte limitados que foram incorretamente

classificados. Por fim, os objetos que estao dentro da margem foram corretamente classificados.

3.7.2.2 SVM nao linear

Faceli et al (2011) afirmam que em situacdes reais ¢ dificil encontrar aplicagdes em
que os dados sejam linearmente separaveis, devido a fatores como: ruido, artefatos e a natureza
nao linear do problema.

As SVMs nao lineares mapeiam o conjunto de dados de treinamento originais para um
novo espaco de maior dimensdo, chamado de espago de caracteristicas. Seja ¢: T—F o
mapeamento em que T € o espaco de entrada e F o de caracteristicas, de modo que a escolha
adequada de ¢ resulta um conjunto de treinamento em F que pode ser separado por uma SVM

linear (FACELI, LORENA, et al., 2011). Para que a separacdo seja adequada, devem-se
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obedecer duas regras: a transformacdo deve ser ndo linear e a dimensdo do espago de

caracteristicas deve ser suficientemente alta (FACELI, LORENA, et al., 2011). Para ilustrar

esses conceitos € considerado o exemplo da . Transformando os objetos do R? para o R? por

meio de
B(t) = 41,1, = (12, 21,1, 12) (3.37)

faz-se com que o conjunto de dados ndo linear em R? torne-se linearmente separavel em R3.
Entdo, ¢ possivel encontrar um hiperplano em R3, dado por

h(t) = ag(t) +b = at? +a,\Jtt, +afl +h=0, (3.38)
em que t ¢ um vetor em R? com coordenadas #1 e ©o. Embora a fungdo encontrada em R? seja

linear nesse espacgo, em R? ela ¢ ndo linear.

Figura 18 — SVM néo linear. A primeira imagem ndo ¢ linearmente separavel por um hiperplano. A
segunda imagem representa o espaco aumentado por meio de um Kernel, no qual € possivel separar os
dados.

Espaco de
i Caracteristicas
Fonte: (BONIFACIO, 2017).

Espaco Original

O mapeamento dos objetos em um espago de maior dimensao, por meio de ¢(t) e a
utilizacao de um hiperplano para separagao linear (SVM) pode resultar em uma classificagao
6tima, ou seja, apresentando maior margem de separagdo (FACELI, LORENA, et al., 2011).
Nessas situacdes, o SVM utilizado ¢ do tipo de margens suaves, devido a sua maior capacidade
de generalizacao em funcao de robustez a ruidos e artefatos (FACELI, LORENA, et al., 2011).

O espaco F pode ter dimensao muito elevada ou até mesmo infinita, de modo que o
calculo de ¢(t) pode ser extremamente custoso ou mesmo invidvel para uma dada aplicacao.
Porém, o processo de separacao requer somente a definicdo do produto escalar entre os objetos

no espaco de caracteristicas e o vetor de coeficientes (FACELI, LORENA, ef al., 2011). O
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calculo ¢ feito usando fungdes chamadas de Kernels (FACELI, LORENA, et al., 2011). O
Kernel deve ser reprodutivo e capaz de gerar um espaco de caracteristicas de Hilbert.

“O produto interno no espago de Hilbert que conduz a construgao do SVM implica que
para qualquer fun¢do Kernel satisfazendo a condicdo de Mercer existe um espago de
caracteristicas onde as fun¢des geram um produto interno (ABREU, 2016)”.

A defini¢do de Kernel consiste em uma funcao que recebe dois pontos #; € #; no espago
de entrada e calcula o produto escalar desses objetos no espaco de caracteristicas (FACELI,

LORENA, et al., 2011):
K(ti’t_j):<¢(ti)¢(tj)>' (339)

Nao ¢ necessario o conhecimento do mapeamento @(¢) para o emprego do Kernel,
sendo ele gerado implicitamente (FACELI, LORENA, et al., 2011). Sua utilidade est4 em sua
simplicidade e capacidade de gerar espacos abstratos (FACELI, LORENA, ef al., 2011).

Um Kernel deve obedecer as condigdes de Mercer (FACELI, LORENA, et al., 2011).
Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sao os polinomiais, os de fungdo base radial
(RBF, do inglés, radial basis function) e os sigmodais, todos eles necessitam a defini¢do de
determinados parametros. A Tabela 1 ilustra esses Kernels e quais parametros devem ser

definidos.

Tabela 1 — Func¢des Kernel mais comuns.

Tipo de Kernel Funcao K(#,t) Parametros
escolhidos
Polinomial O (tity) + Ky)? Os, ksed
RBF e il i~ [F) o
Sigmoidal tanh( Js (t;°t)) + Ks)) Os € K

Fonte: (FACELL LORENA, et al., 2011).

Para implementagdo da SVM linear € necessaria entdo a definicdo do Kernel e de seus
parametros, além de uma constante de regularizagao Cs.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou de forma detalhada a estrutura de processamento de um

sistema de BCI para classificagdo de um problema binario e quaternario de imagética motora.
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O préoximo capitulo apresenta métodos quantitativos comumente utilizados em
aprendizado de maquina, para que seja feita a avaliagdo dos resultados obtidos pela

classificagdo das épocas usando o método CSP-FLDA.
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4 AVALIACAO DO CLASSIFICADOR

Este capitulo aborda diferentes formas para analise dos resultados obtidos pelo
classificador de imagética motora. S3o apresentadas medidas de desempenho comumente
usadas para avaliagdo de métodos de aprendizado de maquina, como: acuracia, sensibilidade,
especificidade, medida F e curva ROC.

A avaliacao de um método de aprendizado de maquina supervisionado ¢ normalmente
realizada por meio da analise do desempenho do classificador gerado por ele na rotulacdo de
novos objetos ndo apresentados previamente em seu treinamento. Existem diversas formas para
1ss0, como analise por matriz de confusdao e curvas ROC (do inglés, Receiving Operating

Characteristics) (FACELIL, LORENA, et al., 2011).

4.1 MEDIDAS DE DESEMPENHO

As medidas de desempenho sao métodos para avaliagdo do classificador, algumas
delas sdo: acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade, precisdo e taxa de erro (FACELL,
LORENA, et al., 2011).

Primeiramente, comega-se definindo a matriz de confusdo para um problema de
classificagcdo binaria, em que uma classe foi denominada positiva (+) correspondendo a classe

A (mao esquerda) e a outra negativa (—), referente a classe B (mao direita):

Tabela 2 — Matriz de confusdo para um problema envolvendo duas classes.

Classe predita
+ _
Classe + VP FN
verdadeira — FP VN

Fonte: (O AUTOR, 2019).

em que VN refere-se ao percentual de verdadeiros negativos, VP aos verdadeiros positivos, F'P
aos falsos positivos e FN aos falsos negativos. Os resultados VP e VN podem ser vistos como
os dados que foram corretamente classificados. Um falso negativo indica que o vetor de
caracteristicas, ao invés de ser classificado como pertencente a classe A, foi classificado como
oriundo da B. No caso de um falso positivo, o vetor de caracteristicas foi classificado como

pertencente a classe A ao invés da B.
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A partir da matriz de confusdo, ilustrada na Tabela 2, medidas de desempenho sdo

derivadas como (FACELI, LORENA, ef al., 2011):

Taxa de erro na classe positiva: conhecida como taxa de falsos negativos (TFN). Avalia

a propor¢ao de dados incorretamente classificados na classe positiva. E calculada como:

FN

err =
- VP+ FN

(4.1)

Taxa de erro na classe negativa: conhecida como taxa de falsos positivos (TFP). Avalia

apropor¢ao de dados incorretamente classificados na classe negativa. E calculada como:

P
(0= #2)

Taxa de erro total: avalia somente os dados que foram incorretamente classificados. E

complementar a acuracia, sendo calculada como:

FP+FN

err(f) = ;
FP+FN+VP+VN

(4.3)

Taxa de acerto ou acuracia total: avalia somente os dados que foram corretamente

classificados. E calculada como:

VP+VN

ac(f) = ;
FP+ FN+VP+VN

(4.4)

Precisdo: propor¢do de positivos classificados corretamente entre todos aqueles

classificados como positivos, sendo calculada como:

VP

_— 4.5
VP + FP’ (4.5)

prec(f) =

Sensibilidade ou revocag¢do: corresponde a taxa de acerto na classe positiva, ou seja, a

classificagdo correta dos dados na classe positiva. Conhecida também como taxa de

verdadeiros positivos (TVP).

VP

sens(f)=———;
@ VP+ FN

(4.6)
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Especificidade: corresponde a taxa de acerto na classe negativa, ou seja, a classificagao

correta dos dados na classe negativa.

VN

esp(f) = NP 1-TFP(f) ; 4.7)
Medida F: ¢ uma combinagdao das medidas de sensibilidade e precisao, de modo a
corrigir o problema apresentado ao avalia-las isoladamente. O problema de avaliar
somente a precisdo pode ser entendido através do seguinte exemplo: considerar que a
precisao maxima ¢ de 1 implica que cada item rotulado pertencente a uma determinada
classe, realmente pertence a ela. Entretanto, ndo ha informacao sobre os dados que
foram incorretamente classificados. De forma anéloga, esse raciocinio ¢ estendido para
a sensibilidade. Devido a serem medidas complementares, a precisdo e a exatidao
podem ser combinadas em uma unica medida, chamada de medida F, que corresponde

a média harmdnica ponderada entre elas. Assim, temos que:

(k +1)sens(f) prec(f) . (4.8)

Fuh)= sens(f) + k prec(f)

em que k ¢ uma constante que possibilita aumentar o peso para a sensibilidade ou para
a precisdo. Fazer a constante k£ assumir o valor unitario equivale a atribuir o mesmo peso
para a sensibilidade e para a precisdo. Nesse caso tem-se a medida F;. As medidas Fum e
Fi variam de 0 a 1. Quando elas atingem 1, significa que a sensibilidade e a precisao

estao perfeitas. A medida F; ¢ calculada como:

2sens(f) prec(f) . 4.9)

R = sens(f) + prec(f) ’

Coeficiente de correlacdo de Mattews: usado para medir a qualidade do classificador

binario, retornando um valor de —1 a +1. O valor de +1 representa uma classificagdo
perfeita, enquanto que o valor 0 indica que o classificador em questao nao ¢ melhor que
um classificador aleatorio. O valor —1 indica um modelo totalmente desconexo entre
predicao e observagdo. Pode ser calculado como (BOUGHORBEL , JARRAY e EL-
ANBARI, 2017):

VPxVN — FPx FN (410)

MCC(f) =
() J(VP+ FP)YVP + FN)(V'N + FP)(V'N + FN)
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4.2 CURVAS ROC

Uma forma alternativa de avaliar classificadores em problemas bindrios ¢ através de
curvas ROC (FACELI, LORENA, et al., 2011). Geometricamente, a curva ROC ¢ construida
por um conjunto de pares de coordenadas (TVP e TFP) num plano bidimensional variando-se
o limiar de decisdao (em inglés, threshold) (FACELI, LORENA, et al., 2011). A linha vertical
pontilhada na Figura 19a ilustra um exemplo de threshold para a separagado de classes. O melhor
ponto da curva ROC encontra-se no canto superior esquerdo. Ele indica que hd uma
sensibilidade e especificidade de 100%, levando a correta classificacdo de todos os sinais
envolvidos.

Segundo Vaz (2009), o desempenho do classificador ¢ medido pela area abaixo da
curva (AUC, em inglés, Area Under Curve) ROC, sendo o ideal com valor unitario de 1. Areas
menores que 0,5 ndo sdo adequadas, pois caracterizam o desempenho similar ao de um
classificador aleatorio. Uma das alternativas para o calculo da AUC, quando ndo se tem o
modelo teorico da ROC, ¢ usar a regra do trapézio. Caso contrario, o resultado ¢ obtido por
meio de uma integral definida (VAZ, 2009). Considerando que esteja-se comparando duas ou
mais curvas ROC, uma outra forma de avaliacdo consiste em analisar qual delas mais se
aproxima do ponto (0,1) representado na Figura 19b, sendo esse o melhor desempenho

(FACELIL LORENA, et al., 2011).

Figura 19 — Curva ROC.

Densidade de
probabilidade

FN i FP
: Classes
0 0.5 1 0 TFP 1

Threshold
a) b)

Fonte: (PACHECO, 2019)

Para ilustrar os conceitos apresentados, sera analisada a Figura 19. A curva ROC
ilustrada na Figura 19a apresenta medidas de probabilidade, variando de 0 a 1, em conjunto
com as suas respectivas densidades para os verdadeiros negativos (VN) e os verdadeiros
positivos (VP). Variando-se o limiar de classificagdo, serd gerada a respectiva curva ROC em

relagcdo aos dados e com ela ¢ calculada a sua AUC. A AUC de 0,7 representada na Figura 19b
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indica que o classificador tera 70% de chance em distinguir corretamente a que classe
pertencem as épocas. Uma AUC de 0,5 ilustra um classificador que nao consegue distinguir a
separacao entre classes, isso € equivalente a classificar as épocas usando um modelo aleatorio,
sendo esse problema ocasionado pela sobreposicao das densidades de probabilidade na Figura

19a.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou formas de avaliacdo dos resultados obtidos pela etapa de
classifica¢do usando os dados de sua matriz de confusao e curva ROC.

O proximo capitulo apresenta formas de analise estatistica para os dados, visando
demonstrar se os resultados obtidos sdo relevantes ou ndo quando comparados com outros

métodos.
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5 ANALISE ESTATISTICA

Este capitulo apresenta métodos de inferéncia estatistica e as premissas para a
aplicacdo de cada uma das técnicas. Além disso, aborda conceitos tedricos comumente
utilizados pelos métodos estatisticos, como: nivel de significancia, hipdteses e tipos de testes
de hipoteses.

A se¢ao de inferéncia abordara métodos para deteccdo de diferenca estatistica entre
dois ou mais espacos amostrais. Adicionalmente, ¢ apresentada a estimagdo de momentos
centrais. Por fim, o grafico de caixas que ¢ comumente utilizado em andlises estatisticas ¢

apresentado.

5.1 CONCEITOS PRIMARIOS DE ESTATISTICA

Para o entendimento das técnicas de inferéncia estatistica € necessario o entendimento
de alguns conceitos basicos, que sao: como construir a hipdtese para o problema, o tipo de teste

de hipotese que deve ser empregado e que nivel de significancia deve ser utilizado.

5.1.1 HIPOTESE NULA E ALTERNATIVA

A aplicagdo de um teste estatistico (ou teste de significAncia) permite verificar se os
dados fornecem evidéncia suficiente para que se possa aceitar como verdadeira a hipotese
alternativa (Hi). Isso ¢ realizado de acordo com um determinado nivel de seguranca para
comprovar que as diferencas observadas nos dados nao sao meramente casuais (BARBETTA,
REIS e BORNIA, 2010).

Em geral, a hipotese alternativa (Hi) ¢ formulada em termos de desigualdade (#, < ou
>) e comumente corresponde ao que se quer provar (BARBETTA, REIS e BORNIA, 2010). A
hipétese nula, geralmente ¢ escrita em forma de igualdade, sendo a hipdtese aceita como
verdadeira até que a prova estatistica seja realizada e demonstre o contrario (BARBETTA,
REIS e BORNIA, 2010).

De acordo com Barbetta et al (2010), para a aplicagdo de um teste estatistico, deve-se

saber quatro coisas:

e como formular Ho e Hi em termos de pardmetros populacionais;
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e como obter a estatistica do teste (exemplos: nimero de caras de uma moeda
ou acurdcia de classifica¢do no caso da imagética motora);

e qual ¢ a distribuicdo de referéncia adequada para calcular o valor da
probabilidade de significancia;

e (uais as suposi¢cdes basicas para o uso do teste escolhido (nimero amostras

ou se o teste foi realizado sob a mesma condi¢ao).
5.1.2 NIVEL DE SIGNIFICANCIA

O nivel de significancia (a) “indica o grau de raridade exigido de um resultado
observado no sentido de rejeitar a hipotese nula (Ho)”. (WITTE e WITTE, 2005).
O valor de a deve ser comparado com a probabilidade de significancia (p) para aceitar

ou rejeitar a hipdtese levantada. O valor p ¢ definido como:

“O valor p (ou probabilidade de significancia) é definido como a probabilidade da
estatistica do teste acusar um resultado tdo ou mais distante do esperado, como o
resultado ocorrido na particular amostra observada, supondo Hy, como a hipotese

verdadeira (BARBETTA, REIS e BORNIA, 2010)”.

Barbetta et al (2010) apontam que apds definido o nivel de significancia, a seguinte

regra geral de decisdo para um teste estatistico pode ser aplicada:

p>a — aceita H

Regra:{ (5.1)

p<a — rejeitaH,’

sendo comum adotar niveis de significancia de 5% e 1%, de acordo com o nivel de seguranca

em que se quer afirmar Hi. O valor de a = 0,01 permite maior seguranca do que o = 0,05.
5.1.3 TESTES UNILATERAIS E BILATERAIS

Os testes de hipoteses podem ser bilaterais e unilaterais. A Figura 20 ilustra os trés
tipos de testes, sendo a area destacada em azul chamada de regido critica, ou seja, o conjunto
de todos os valores de teste que fazem com que se rejeite a hipotese nula (TRIOLA, 2014).

O teste bilateral indica que a regido critica esta nas duas regides extremas (caudas) sob

a curva representada na Figura 20c, e as hipoteses sao:
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. U, = u, —>aceita H,,
Hipoteses = - .
W, # u, —>rejeita H

(5.2)

sendo 4 a média do espaco amostral produzida pelo método de referéncia e u, a média do
espaco amostral produzida pelo método proposto.
O teste unilateral a esquerda indica que a regido critica esta na regido extrema (cauda)

esquerda sob a curva, conforme representado na Figura 20b e as hipdteses sdo:

= p, — aceita H, (5.3)

., H,
Hipoteses = .. .
U, < p, —>rejeita H,

O teste unilateral a direita indica que a regido critica estd na regido extrema (cauda)

direita sob a curva, conforme representado na Figura 20a e as hipoteses sdo:

= u, — aceita H, (5.4)

. r ﬂl‘
Hipodteses = .. .
U, > p, > rejeita H,

O valor p ¢ calculado como a integral da area destacada em azul na Figura 20 de acordo
com o teste de hipdtese escolhido. A aceitacdo ou rejeicdo da hipotese nula € feita comparando-

se o nivel de significancia com a probabilidade de significancia, de acordo com a equagao (5.1).

Figura 20 — Testes de hipdtese unilateral e bilateral.

a

/

a) unilateral a direita

LL

N

b) unilateral a esquerda

o/2 o/2
N\ /

¢) bilateral
Fonte: (O AUTOR, 2019).
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5.2 INFERENCIA ESTATISTICA USANDO MEDIDAS REPETIDAS

E necessaria a aplicagio do método de inferéncia adequado para a correta detecgdo da
diferenca estatistica. As medidas repetidas ocorrem sempre que o mesmo sujeito ¢ mensurado
mais de uma vez (WITTE e WITTE, 2005). Esta secao aborda somente os métodos de inferéncia

que usam medidas repetidas, ou seja, as amostras sao dependentes do sujeito.
5.2.1 Inferéncia estatistica para dois espacos amostrais

Hé4 duas abordagens para detec¢do de diferenca estatistica entre dois espacos
amostrais: o paramétrico (teste T pareado) e o ndo paramétrico (teste de Wilcoxon de postos
sinalizados). A escolha de qual método utilizar depende das premissas de ambos.

O teste T de amostras dependentes (teste T pareado) € utilizado para detectar se dois
espacgos amostrais apresentam ou ndo a mesma média. Segundo (WITTE e WITTE, 2005), ele

tem como premissas:

e a distribuicao das diferengas entre os espagos amostrais ¢ gaussiana e

e existem 10 amostras (WITTE e WITTE, 2005).

As hipoteses para o teste T pareado sdo:

=M, aceita H

Hipoteses = {,u (5.5)

M # p, 5 rejeita Hy

Caso a premissa de gaussianidade seja violada, o teste a ser utilizado ¢ o de Wilcoxon
de postos sinalizados, (WITTE e WITTE, 2005). Isso ¢ corroborado pela seguinte citacio: “o
teste de postos sinalizados de Wilcoxon nunca sera muito pior do que o teste T e em muitos
casos em que a populagdo ¢ nao normal, ele pode ser superior (HINES, MONTGOMEY, et al.,
2013)”.

A eficiéncia do teste de postos sinalizados de Wilcoxon ¢ de aproximadamente 85%
para populacdes com distribui¢des nao normais. Outro aspecto importante, ¢ que o teste de
postos sinalizados de Wilcoxon utiliza a informag¢do de magnitude e sinais dos desvios entre os
espacos amostrais, produzindo assim, uma eficiéncia maior do que o teste de sinais de Wilcoxon

(HINES, MONTGOMEY, et al., 2013). A tnica premissa para o teste de Wilcoxon de postos
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sinalizados ¢ de que as amostras sejam dependentes, além disso, ele ndo depende do formato e
simetria das distribuigdes das amostras (HINES, MONTGOMEY, ef al., 2013). A falta de
simetria de cada espago amostral garante que a distribuicdo das diferencas seja continua e
simétrica (HINES, MONTGOMEY, et al., 2013).

As hipoteses para o teste de Wilcoxon de postos sinalizados sao:

<
J

, aceita H,

(5.6)

.y izp
Hipoteses = -
u

P

, rejeita H,’

<

#*

r

em que #-{-} ¢ a mediana do argumento, caracterizado pelo espago amostral do método de
referéncia; e 7i,{-} ¢ a mediana do argumento, caracterizado pelo espago amostral do método
proposto. Caso a distribui¢do seja simétrica, as hipoteses apresentadas na equagao (5.6) tornam-

se as mesmas da equacdo (5.5).
5.2.2 Inferéncia estatistica para mais de dois espacos amostrais

Para a detecgdo de diferenca estatistica em mais de dois espagos amostrais, € necessaria
a utilizacdo de duas técnicas. A primeira, consiste em identificar se hd ou nao diferenca entre
os grupos ¢ a segunda, chamada de post-hoc, consiste em identificar em quais pares encontram-
se as diferencas apontadas. Novamente, ha duas abordagens, a paramétrica (ANOVA de
medidas repetidas e post-hoc de Bonferroni) e a ndo paramétrica (Friedman e post-hoc de Dunn-
Bonferroni).

O método paramétrico para a constatacdo da diferenga estatistica entre os espagos
amostrais ¢ a ANOVA com medic¢des repetidas. Ela ¢ definida como: “a ANOVA com
medi¢des repetidas testa as diferengas entre médias aritméticas de populacdes quando as
medicoes para todas as populagdes sao baseadas nos mesmos sujeitos (WITTE e WITTE,
2005)”.

As hipoteses para o teste ANOVA sdo:

4, =u,; , aceita H,paraV,

Hipoteses(G) = { (5.7)

u#u, , rejeita HyparaV, )’
em que G ¢ o numero total de grupos; e i e j sdo os indices para os grupos. A equacao (5.7)
estabelece que a hipotese nula ¢ aceita quando todas as médias sdo iguais e H; € aceita quando

ha pelo menos um par de médias diferentes. Entretanto, a ANOVA nao ¢ capaz de detectar qual
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¢ esse par, somente indica que ele existe. Para a identificacdo das diferengas entre os pares de
médias, devem-se utilizar métodos de comparacdes multiplas.

As premissas utilizadas para ANOVA, segundo (WITTE e WITTE, 2005) sao:

e amostras dependentes;
e gaussianidade dos residuos e

e esfericidade.

Se os residuos, considerando todos os espagos amostrais, apresentarem gaussianidade,
entdo cada espaco amostral tera distribui¢do normal também (KOZAK e PIEPHO, 2018).

A esfericidade indica a igualdade entre todos os possiveis coeficientes de correlagdao
das populagdes (WITTE e WITTE, 2005). A esfericidade pode ser checada por meio do teste
de Mauchly (ELLIOTT ¢ WOODWARD, 2007). Caso a esfericidade ndo seja atendida, ¢
necessario aplicar o método ANOVA com corre¢des de Greenhouse-Geisser ou de Huynh-

Feldt. A escolha de qual correcao utilizar obedece ao seguinte critério:

£, <0,75 — Greenhouse-Geisser

, 5.8
&, >0,75 — Huynh-Feldt (5-8)

Critério = {
em que & € a estimativa de esfericidade de Greenhouse-Geisser (ELLIOTT e WOODWARD,
2007).

Como a ANOVA detecta somente se ha ou ndo diferenca entre os grupos, € necessario
usar um teste posterior a ela (post-hoc) para a identificacdo de quais espagos amostrais sao
diferentes uns dos outros.

O teste post-hoc de comparacdes multiplas de Bonferroni, assume como premissa, que
os residuos apresentam distribuicdo normal, ja que ¢ baseado no teste T. O objetivo do teste de
Bonferroni ¢ detectar quais pares de médias dentro do grupo diferem entre si. H4 outros testes
paramétricos de comparagdes multiplas, como Tukey e Duncan.

Ao ndo cumprir as premissas do teste ANOVA de medidas repetidas, o método
utilizado passa a ser o de Friedman (ELLIOTT e WOODWARD, 2007), sendo ele livre das
propriedades da distribui¢ao dos residuos. Para a deteccao da diferenca de medianas ¢ usado o

teste post-hoc de Dunn-Bonferroni (ELLIOTT e WOODWARD, 2007).
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5.3 ASSIMETRIA E CURTOSE

Além das medidas de tendéncia central (média, mediana e moda) e de dispersdo
(desvio padrdo), ha mais dois pardmetros importantes que caracterizam uma distribuigdo,
assimetria e curtose.

A assimetria (skewness) reflete o grau de simetria em torno da média da distribui¢ao
de uma variavel aleatéoria (HINES, MONTGOMEY, et al, 2013). Para distribuicdes
assimétricas de dados, uma das caudas sera dominante sobre a outra. Uma assimetria a esquerda
indica que um conjunto maior de dados estd presente nessa dire¢do. De forma andloga,
observacao semelhante pode ser feita para assimetria a direita. Caso a distribuicdo seja
simétrica, a metade esquerda do histograma ¢ uma imagem espelhada de sua metade direita
(TRIOLA, 2014).

Triola (2014) diz que para uma distribui¢do assimétrica a esquerda, a média e a
mediana da distribuicdo estdo a esquerda da moda, porém a ordem em termos de valores
numéricos nao ¢ sempre previsivel. Analogamente, a assimetria a direita faz com que a mediana
e a média estejam a direita da moda. Para uma distribui¢ao simétrica (assimetria zero), a média,
a mediana e a moda sdo iguais.

A assimetria € calculada como:
B =2, (5.9)

em que f3 € a assimetria; o o desvio padrdo; e u3 ¢ o momento central de terceira ordem. O k-
¢simo momento central pode ser calculado como:

N, d_ k
=3 M) ’N”") : (5.10)
i=1 d

em que d; ¢ o i-ésimo elemento do vetor de entrada de amostras d; us € a média de d; Ny € o
numero de amostras de d; e k£ indica o k-ésimo momento desejado.
De acordo com o valor de f3 é possivel fazer as seguintes conclusdes sobre a

assimetria;

B, <0 — assimetria a esquerda

B, =0 — assimetria nula

: (5.11)

B, >0 — assimetria a direita

O momento de quarta ordem, chamado de curtose, ¢ muito utilizado para a medi¢ao

do estreitamento ou alargamento de uma distribui¢do comparativamente a distribui¢do
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gaussiana (HINES, MONTGOMEY, et al.,, 2013). Além disso, indica a propensdo ou
ocorréncia de artefatos (outliers) na distribuicao (WESTFALL, 2014). Ela pode ser estimada

como:

B=t4-3, (5.12)

4
(o3

em que fs ¢ a curtose normalizada; ¢ ¢ o desvio padrdo; e y4 € 0 momento central de quarta

ordem. A normalizagdo implica que fs seja nulo para distribui¢des gaussianas.
5.4 DIAGRAMA EM CAIXAS

O diagrama em caixa (boxplot) ¢ uma forma de apresentar graficamente propriedades
estatisticas como: dispersao, assimetria da distribui¢cdo de frequéncias e artefatos (BARBETTA,
REIS e BORNIA, 2010). Um exemplo genérico de boxplot esta representado na Figura 21, ele
¢ construido usando informagdes da mediana, quartis e extremos da funcdo densidade de
probabilidade.

Figura 21 — Diagrama em caixa (boxplot).
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

O boxplot € um retangulo que representa 50% dos valores mais tipicos da distribuigao,
referentes ao primeiro e terceiro quartis. Os quartis sdo divididos pela mediana, que representa
o segundo quartil. Valores que ultrapassem os extremos (whiskers) representados na Figura 21
sdo classificados como artefatos (outliers). Valores que ultrapassem em mais de trés vezes o
desvio interquartilico sdo representados de maneira diferente aos artefatos no grafico contendo
o boxplot (BARBETTA, REIS e BORNIA, 2010). Os extremos sdo calculados como:

eXIinf erior = Qi - 1’ qu

o isd (5.13)

extremos =
ext

sup erior
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em que o quartil inferior (¢;) ¢ o valor que separa os 25% menores valores da distribui¢ao
representada na Figura 22; o quartil superior (gs) corresponde ao valor que separa os 25%
maiores valores; e d, é o desvio interquartilico.

Para uma melhor compreensdo do boxplot, sua informacao é comparada com curvas
de distribui¢do representadas na Figura 22. Analisando a Figura 22, nota-se que em
distribuicdes simétricas a média e a mediana sdo iguais, enquanto que em assimétricas a média

tende a deslocar-se para o lado da cauda mais longa.

Figura 22 — Diagrama em caixa e sua distribui¢ao de probabilidade equivalente.
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Fonte: (BARBETTA, REIS e BORNIA, 2010).

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, entre outros assuntos, foram apresentados alguns métodos de inferéncia
estatistica. A partir deles ¢ possivel verificar se os dados obtidos apresentam ou nao
significancia estatistica.

O proximo capitulo apresentara a proposta de inovagao desta dissertagao.
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6 PROPOSTA DE CONTRIBUICAO E PROTOCOLOS PARA AVALIACAO
ESTATISTICA

Este capitulo apresenta as contribui¢des desta dissertagdo. Inicialmente ¢ apresentada
uma nova proposta para a constru¢do da matriz de informacao do método CSP, caracterizada
pela inclusdo de novas correlacdes inter e intra canais de EEG. Além disso, sdo propostas duas

metodologias para avaliagdo estatistica dos resultados.

6.1 FUNDAMENTACAO

Os sistemas BCI tém como principio basico a classificacdo de eventos de
sincronizagdo e dessincronizacdo associados a imaginagdo de diferentes tipos de movimentos
(BERNARDI, PIMENTA e MORENO, 2019) (ALOMARI, SAMAHA ¢ ALKAMHA, 2013).
O processo conhecido como imagética motora aciona circuitos neurais em areas associadas ao
cortex motor, de forma muito similar a realizada pela execugdo de movimentos reais
(SELFSLAGH, SHOKUR, et al.) (WILLIAMS, 2019).

Os parametros usualmente utilizados para a classificagdo da imagética motora sio as
poténcias dos sinais EEG nos diversos eletrodos de aquisicao e as correlagdes entre os diversos
canais em um mesmo instante de tempo (LOTTE e GUAN, 2011) (GE, WANG ¢ YU, 2014)
(THIYAM e RAJKUMAR, 2016).

Apesar do reconhecido sucesso dos sistemas convencionais de imagética motora, que
atingem elevadas taxas de acuracia na classificagdo dos eventos (ANG, ZHENG, et al., 2008),
trabalhos cientificos referentes ao estudo de atividades cognitivas tém reportado alteracdes
estatisticamente significantes nas correlagdes entre os sinais EEG captados em regides
relativamente distantes do escalpo (tanto ipsilateral quanto contralateral) (KLEEM, LI e
HERNANDEZ, 2000). Esses achados podem ser decorrentes do espalhamento elétrico
ocasionado pela atividade elétrica das pds-sinapses no cortex cerebral, como também de vias
neurais ainda desconhecidas. Em ambas as situagdes, entende-se que atrasos de propagacao
estejam envolvidos.

Adicionalmente, novos estudos tém apresentado indicios de comportamento dindmico
nao-linear do cérebro e, portanto, informagdes relevantes relativas aos processos sensorio-

motores podem estar sendo negligenciadas (RODRIGUEZ-BERMUDEZ e GARCIA-
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LAENCINA, 2015). A partir dessa constata¢gdo, novas ferramentas e técnicas de processamento
tém sido propostas.

A partir desses avangos nas observacdes ¢ no entendimento do funcionamento do
cérebro, existem indicios de que informagdes relevantes ao processo de classificagdo de
imagética motora possam ter sido ignoradas até o momento e possam vir a ser incorporadas aos
métodos convencionais, como ¢ o caso do classificador CSP-FLDA, resultando em aumento de
eficiéncia. A inclusdo dessas informacgdes poderia elevar as taxas de classificagdes corretas,
trazendo maior confiabilidade aos sistemas implementados.

Dessa forma, neste trabalho, propde-se a investigacdo do impacto da inclusdo de novas
informagdes, referentes as correlagdes inter ¢ intra-eletrodos na matriz de informagao do

classificador CSP-FLDA, e suas variagdes, em sistemas BCI baseados em imagética motora.

6.2 MATRIZ DE INFORMACAO

Nesta secdo ¢ apresentada uma proposta para expansao da matriz de informagdes do
classificador CSP-FLDA. Ela refere-se ao uso de momentos de segunda ordem adicionais, para

atraso ndo nulo, inter e intra canais de EEG.

6.2.1 Matriz de informacio expandida usando momentos de segunda ordem

O método CSP-FLDA, amplamente utilizado na literatura em aplicagdes de imagética
motora (WOLPAW e WOLPAW, 2012) faz uso de uma matriz de informagdes espaciais
associadas a distribui¢do dos sinais de EEG ao longo do escalpo.

Particularmente, a imagética motora das maos esta associada aos ritmos pr e Br
(BELHADJ, BERNOUMASSAT e JRACHALI 2015). Esses ritmos possuem caracteristicas de
amplitude e frequéncia relativamente bem definidas, o que possibilita a sua identificacao por
sistemas especialistas.

A informac¢do comumente utilizada em classificadores CSP-FLDA ¢ composta por
estimativas de um conjunto de momentos de segunda ordem inter-eletrodos dentro de uma
determinada época. Essas correlagdes podem ser visualizadas pela substituicao de (3.3) em (3.5)

e tomando-se seu valor esperado, de forma que:
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E{xfy,n,l } E{xp,n,lxp,n,Z} e E{xp,n,lxp,n,Q}
El{x  .x E{x’ o Elx_x
E{Cp} — PX { P,n,:Z p,n,l} { ﬁ),n,Z} . { p,n,:2 p,n,Q} , (6 1)
E{xp,n,pr,n,l } E{xp,n,pr‘n,Z} e E{x;,n,Q}
ou ainda:
E{Cp }],C = P X E{xp,n,lxp,n,c} > (62)

em que / e ¢ correspondem a /-ésima linha e c-ésima coluna da matriz Cp; € xp,, € 0 sinal do /-
¢simo canal de EEG ao longo do tempo discreto n; e p € {A, B} € a classe a que pertence.

Dessa forma, verifica-se que as informagdes espaciais estdo associadas as poténcias
dos sinais de cada canal ¢ as suas correlagdes cruzadas sincronizadas em um determinado
instante de tempo.

Nesta subse¢do, propde-se expandir o conjunto de informagdes contidas na matriz de
informacao original do método CSP, por meio da inclusao de momentos de segunda ordem
contendo correlagdes para (L) atrasos de tempo ndo nulos entre os diferentes canais, para uma
mesma época. Essas correlagdes adicionais sao obtidas diretamente das matrizes de épocas X7,
originalmente utilizadas para a obtengdo de Cp, ou seja, sem acréscimo de novos sinais. Com
esse procedimento deseja-se ndo apenas utilizar informagdes referentes a sincronizagdo e
dessincroniza¢do (poténcia) de eventos, como também informagdo temporal relevante,
associada as estatisticas dos ritmos envolvidos em um mesmo eletrodo, assim como as
correlagdes entre eletrodos no escalpo do paciente para diferentes atrasos (lags).

Dessa forma, propde-se uma nova matriz de épocas, definida como:

_rs < < < = = < < T
X _[Xn,l,O Xzz,l,l Xn,l,L Xn,Z,O Xn,Z,l Xn,2,L Xn,Q,O Xzz,Q,L] 5 (6'3)

n

em que X, possui dimensio Q(L+1)x(P-L); e Kng1=[ Xng(1+]) Xng(R+]) ... Xng(P-L+I)]".

Como resultado, a nova matriz de informagdes ¢ descrita por:
~ N/) ~ ~
C,=>XX]. (6.4)
n=1

Tomando-se o valor esperado de (6.4), a matriz de correlagdo do sinal de entrada ¢

dada por:



83

E{)’E;,n,l,o E{)’Zp,n,l,ojzp,n,l,l} E{)’Ep,n,l,ojzp,n,Q,L}
B E{Xp,n,l,l'%p,n,l,o} E{‘%;,n,l,l } e E{ip,n,l,lip,n,Q,L}
E{Cp} =Px E{ip,n,l,lip,n,],()} E{)Ep,n,l,Z)?p,n,l,l} E{ip,n,l,zip,n,Q,L} > (65)
_E{ip,n,Q,L}zp,n,l,O} E{)?p,n,Q,Lip,n,l,l} E{ip,n,Q,L}
ou ainda
E{C,}, =PxE{X,, %, ...}, (6.6)
€m que

e €21
(L+1)

L, u=0
b = comu, =mod (/,(L +1))
u, -1, u, >0

azz{(c_l)J+l
(L+1)

L, =0
b, = o com u, = mod(c, (L +1))
u,—1, u, >0

: (6.7)

em que a; € az correspondem aos eletrodos; b1 e by correspondem aos atrasos nas posicdes dadas
respectivamente pelo par (/, ¢) na matriz C,; mod{-} é o resto da divisdo do argumento; e| -] é
a parte inteira do argumento, ou seja, o seu arredondamento para baixo.

A equacgdo (6.6) apresenta uma nova forma de construir a matriz de informagao.

6.3 PROTOCOLOS ESTATISTICOS

A partir dos conceitos estatisticos e métodos de inferéncia apresentados no capitulo 5,
utilizaram-se dois procedimentos propostos para a identificagdo da significancia estatistica
entre espagos amostrais, com a finalidade de verificar o aumento de desempenho dos
classificadores avaliados em relacao as novas matrizes de informagaoes.

Considerando-se somente dois espagos amostrais, o procedimento de avaliagdo
estatistica com duas distribuigdes amostrais dependentes ¢ ilustrado na Figura 23. Nota-se a
dependéncia em relagdo a caracteristica de normalidade da distribui¢ao amostral para a escolha

dos métodos.
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Analisando o procedimento apresentado na Figura 23, verifica-se que caso a
distribuicao seja normal, entdo ¢ aplicado o teste T pareado bilateral. Caso seja violada a
premissa de gaussianidade, entdo utilizam-se transformagdes do tipo boxcox, logaritmica ou
raiz quadrada (TRIOLA, 2014). A transformagao ¢ realizada, por exemplo, substituindo-se cada

)2, Além da normalidade, a

valor de amostra de um determinado espago amostral x; por (x;
transformagao amostral pode satisfazer a exigéncia de mesma variancia entre espagos amostrais
distintos (TRIOLA, 2014). Caso nao seja obtida normalidade com o uso das transformacgdes
entdo ¢ aplicado o teste bilateral ndo paramétrico de Wilcoxon de postos sinalizados (WITTE e
WITTE, 2005).

A Figura 24 apresenta o procedimento utilizado para a analise de trés ou mais espagos
amostrais. Para fazer a detec¢do de diferencas entre os pares possiveis dentro do grupo, pode-

se usar a abordagem paramétrica (teste de Bonferroni) ou a ndo paramétrica (teste de Dunn-

Bonferroni) (ZWICK, NEUHOFF, et al., 1982).

Figura 23 — Teste pareado para dois espagos amostrais.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).
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Figura 24 - Teste para mais de 2 espagos amostrais.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou uma proposta para a expansao da matriz de informagdes do
método de CSP. Além disso, traz o desenvolvimento de dois protocolos estatisticos para a
identificacdo da significancia estatistica para dois ou mais espacos amostrais. O proximo
capitulo apresentara os resultados obtidos com a nova matriz de informagdes em problemas de

imagética motora.
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7 RESULTADOS

Este capitulo apresenta simulagdes estatisticas € os resultados obtidos para avaliagao
do impacto da nova proposta de matriz de informagdo em problemas de imagética motora
baseadas no classificador CSP-FLDA e suas variagdes. Os resultados sdo obtidos e depois
analisados usando métricas objetivas de desempenho, inferéncia estatistica e ferramentas
graficas.

O objetivo ¢ realizar uma avaliagdo dos resultados obtidos com o método proposto em
comparagdo com o uso da matriz de informagdo convencional amplamente utilizada na
literatura.

O método classico (ou convencional) consiste no classificador com matriz de
informagdo convencional (L =0), enquanto que o método proposto consiste no mesmo
classificador, porém com uso da matriz de informacgao apresentada na equagdo (6.5) (L > 0) ou

nas equagdes (6.9) e (6.11).

7.1 DESCRICAO GERAL

Sinais de imagética motora provenientes dos bancos de dados IIA (BRUNNER, LEEB,
et al., 2008) e IIIA (GE, WANG e YU, 2014) da Universidade de Graz na Austria foram
utilizadas para avaliacdo dos desempenhos (acuracias) dos métodos em questao.

Cada acurdcia foi calculada a partir de N =100 realizagdes do processo de
classificacdo. Em cada uma das realizagoes foi realizado o processo de separacao aleatéria dos
bancos de dados ITA e IIIA, em conjuntos de treinamento e validacdo. Cada um desses
conjuntos foi composto por 50% das épocas de cada banco, sendo: (a) 1296 épocas do banco
ITA e 210 épocas do banco IIIA; para o caso de classificacdo bindria; e (b) 2592 épocas do
banco IIA e 420 épocas do banco IIIA para classificagdo quaterndria. Garantiu-se que cada
conjunto aleatorio de treinamento possuisse uma diversidade de épocas de, pelo menos, 20%
em relacdo aos demais. O valor N> 30 foi escolhido para que fosse possivel assumir uma
distribui¢do gaussiana e permitir o uso de testes estatisticos mais robustos nas comparagdes
entre classificadores e voluntarios (HINES, MONTGOMEY, et al., 2013).

A janela de tempo selecionada (representada na Figura 14) corresponde a um intervalo

de tempo de 2 segundos, totalizando 500 amostras.
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Comparagdes envolvendo dois espagos amostrais seguem o procedimento apresentado
na Figura 23. Para trés ou mais espacos amostrais utiliza-se o procedimento da Figura 24.

O teste de aderéncia para gaussianidade ¢ o de Shapiro-Wilk, pois apresenta maior
poder estatistico considerando todos os tipos de distribuicdes e quantidades de amostras
(RAZALI e WAK, 2011).

Ao longo dos experimentos, os sujeitos do banco de dados IIA sdo denominados como
S1, Sa, S3, S4, Ss, Se, S7, Sg € So, enquanto que os do IIIA, sdo nomeados como By, B2 e B3. O
classificador utilizado serd o FLDA em todas as simulagdes realizadas. O termo ““atraso” sera
utilizado para representar a diferencga de tempo (/ag) entre os sinais e o termo “realizagdo” para

indicar um processo de classifica¢do, que resulta no calculo de uma acurécia.

7.2 ANALISE DE MOMENTOS DE ORDEM SUPERIOR

Nesta se¢ao ¢ avaliada a relevancia dos momentos de ordem superior na matriz de
informagdes.

O procedimento consiste na avaliagdo da assimetria e curtose das distribuigdes
amostrais dos sinais EEG presentes nos bancos de dados ITA e IITA.

A Tabela 3 apresenta valores de assimetria e curtose referentes aos canais Cz, C, e C4
que se localizam sobre o coértex motor de imagética motora das maos. Esses canais foram
escolhidos devido a estarem sob o cortex motor que € a area de interesse para classificagdo e
para ilustrarem as caracteristicas estatisticas dos sinais EEG no escalpo. Os dados da Tabela 3

foram calculados conforme equagdes (5.9) e (5.12).

Tabela 3 — Assimetria e curtose média para os canais Cs, C, ¢ Ca.

Canal | Assimetria | Curtose
Cs 0,06 -0,18
C, —0,11 0,06
Cq -0,07 -0,13

Fonte: (O AUTOR, 2019).

Analisando-se os resultados da Tabela 3, verifica-se que a assimetria e a curtose
normalizada s3o muito pequenas, indicando que as distribuigdes sao aproximadamente
simétricas e sem artefatos (outliers), conforme ilustrado nos histogramas da Figura 25.

Como conclusado, verificou-se de forma preliminar que aparentemente, em func¢ao da

baixa relacdo sinal ruido, ndo ha informacao significativa referente aos momentos de ordem
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superior do EEG, o que concorda com a consideracdo de Gaussianidade para sinais EEG
utilizada comumente na literatura (BLANCO, 1995) (GONEN e TCHESLAVSKI, 2012).
Dessa forma, ao longo do restante desse trabalho nao serdo utilizados momentos de ordem

superior na matriz de informagdes.

Figura 25 — Histograma para diferentes canais de eletrodos em conjunto com a distribui¢do normal
sobreposta.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

7.3 CLASSIFICADOR CSP-FLDA

Nesta se¢do ¢ realizada uma comparacao de desempenho entre os resultados obtidos
pelo método CSP-FLDA utilizando a matriz de informagdes cldssica e a proposta na equacao
(6.5).

O parametro de offset utilizado para os bancos de dados IIA ¢ de 0,5s, conforme
sugerido por (BRUNNER, LEEB, et al., 2008). Para o banco de dados IIIA foi utilizado um
offset de 3,5 segundos, conforme (SCHLOGL, 2005). Em todas as simulagdes foram utilizados
3 pares de filtros para extracao de caracteristicas, conforme sugerido no artigo de Lotte e Guan

(2011).
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Foram calculadas as acuracias médias e desvios padroes para L={0,1,2,3,4,5} ¢
suas significancias estatisticas foram avaliadas de acordo com o procedimento descrito na
Figura 24, utilizando 100 realizagdes.

Na Tabela 4 o método CSP-FLDA com matriz de informac¢do convencional ¢
identificado por L = 0 e o CSP-FLDA proposto pelas demais colunas {L > 0}.

Os resultados do teste de Saphiro-Wilk com a = 1% demonstram que as acuracias
obtidas para os sujeitos Si, Se, S7, B1 ¢ B3 ndo apresentam distribuicdo normal. Foi entao
aplicada a transformacgao de boxcox, resultando em amostras com distribuigdo Gaussiana. Em
sequéncia, com a premissa de gaussianidade atendida, foi aplicado o teste ANOVA de medidas
repetidas com a correcdo de Greenhouse-Geisser para os participantes: Si, Sz, S4, S7, So e By, e
de Huynh-Feldt para: S3, Ss, Se¢, Sg, B2 € B3. A utilizagdo de um procedimento de corregcao
decorre do fato de que a premissa de esfericidade requerida pela ANOVA de medidas repetidas
ndo foi atendida. A correcdo de esfericidade de Huynh-Feldt foi utilizada nos casos em que a
ANOVA com a corre¢ao de esfericidade de Greenhouse-Geisser resultou em valor menor ou

igual a 0,75.

Tabela 4 — Acurécia do classificador CSP-FLDA para imagética motora de mao direita e esquerda. A
primeira coluna apresenta o método classico (L = 0) ¢ as demais o método proposto para
L=1{1,2,...,5}. A tltima linha apresenta a média de cada coluna em conjunto com o desvio padrao.
A coluna L =0 ¢ a de referéncia para comparagdes multiplas. Em negrito ¢ azul sdo destacadas as
distribui¢des de maior média amostral.

L=0 L=1 L=2 L=3 L=4 L=5
S | 88,742,4 93,6+£2,0 93,1+1,8 93.8+1.,8 93,2+1,9 92,8+2,2
S> | 58,1+4,3 58,9+4,2 57,2+4,5 57,77£5,1 57,2+4,9 56,4+4,6
S; | 97,1+1,1 97,1«1,1 97,6£1,0 97,6+1,0 97.8+0,9 97,6+1,1
S4 | 68,6£4,0 69,0+£3,7 68,4+4,5 66,5+4,2 66,6+4,7 65,5+4,8
Ss | 58,7+4,0 66,8+3,6 83,6+2,7 89,5+2,2 90,2+2,2 90,4+2.,4
Se | 67,1£3,1 71,1£3,5 70,0+4,7 68,6+4,9 66,6+4,5 65,3+4,8
S7 180,1+£3,0 83,5+£3,5 83,6+4,3 80,8+4,5 81,9+4,9 80,9+5,0
Ss 196,9+1,3 97,0+1,5 96,4+1,5 96,6+1,4 96,8+1,3 97,2+1,2
So 193,8+1,4 93,1+1,6 93,3+1,6 93,3+1,6 93,1+1,5 93,0+1,6
Bi | 95,2£2,6 98,5+1,3 98,8+1,2 98,9+1,0 98,5+1,4 97,8422
B2 | 58,8+6,5 62,2+6,2 61,2459 57,7+6,9 59,1£7,1 93,2443
B; 195,8+2,7 96,7+2,8 95,3+4,0 95,1+3,4 93,2443 93,9+3,7

uto | 79,912 82,315 83,2+15 83,0+16 82,9+16 82,4+16

Fonte: (O AUTOR, 2019).

Os resultados obtidos indicaram a existéncia de pelo menos um par de médias diferente

das demais, sendo a probabilidade de erro menor que 5% (p < 0,05). Dessa forma, aplicou-se o
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teste de comparagdes multiplas de Bonferroni para a identificagdo dos pares que apresentam
diferenca estatistica, sendo os resultados obtidos apresentados na Tabela 4. A coluna contendo
as acuracias médias para L = 0 foi utilizada como base para as comparagdes do método post-
hoc (comparagdes multiplas). Para cada linha, a coluna com a maior acurdcia média ¢ destacada
em negrito e azul. Em caso de semelhanca estatistica, mais de uma coluna ¢ destacada.

Analisando os dados da Tabela 4 e comparando-se os resultados globais para todos os
voluntarios (ltima linha da Tabela 4), verifica-se que o método proposto para L =2 apresenta
um aumento médio de 3,3% na acuracia de classificagdo, em relagdo ao método convencional.

Para o caso L =2 o método proposto apresenta desempenho superior ou pelo menos
1déntico para todos os sujeitos dos dois bancos de dados, exceto para Sg. Além disso, com um
nivel de confianca de 95% pode-se afirmar que as 12 maiores acuracias sdo obtidas usando o
método proposto.

Para L=1 ha melhora de acuracia em todos os participantes em relacdo ao método
classico. Em 7 participantes ha melhora de pelo menos 3% na acurdcia média usando o método
proposto.

Destaca-se nos resultados da Tabela 4, o participante Ss, que aumentou sua acuracia
média de 58,7% para 90,4%.

Uma forma alternativa para se comparar o desempenho propiciado pelo método

proposto € a construgao de curvas ROC.

Figura 26 — Protocolo para geragdo da curva ROC. A variavel / representa o atraso adicionado para a
construc¢do da matriz de informag@o. A variavel i representa o nimero da realizagdo. Score (/, i) é 0
calculo da pontuacdo da época em analise.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).
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O procedimento de obtencdo da curva ROC ¢ apresentado na Figura 26. Uma vez
selecionado o banco de dados e o conjunto de parametros de simulacao, para cada um dos
valores de atraso (/), sdo geradas N = 100 realizacoes, permitindo gerar os pares de coordenadas
(especificidade, sensibilidade) para construcao da curva ROC. Ao final dos lacos de repetigoes,
sera gerada uma varidvel contendo as pontuagdes (em inglés, scores). Os scores representam a
probabilidade a posteriori da época pertencer a determinada classe.

A Figura 27 apresenta a curva ROC para o participante So, variando-se o atraso (L) de
0 a 3. O intuito da Figura 27 é demonstrar que as acuracias médias para o participante So,
produzem curvas ROC quase idénticas. Analisando a Figura 27, percebe-se que as curvas quase
se sobrepdem, indicando a semelhanca encontrada pela etapa de inferéncia estatistica, além
disso, o parametro AUC (integral da curva ROC) ¢ de aproximadamente 0,98 para todos os

métodos, isso indica um classificador quase 6timo, visto que o maximo ¢ 1.

Figura 27 — Curva ROC para o sujeito So.
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Figura 28 — Curvas ROCs para os sujeitos (a) Sse (b) Se.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

A Figura 28 ilustra a curva ROC para os participantes Ss e S¢. A AUC para L =0 ¢ de
0,62, enquanto para L = 3 esse valor sobe para 0,96. Para o participante S, em L =0 a AUC ¢
de 0,72 e para L = 1 esse valor sobe para 0,78.

Conclui-se, pelos resultados, que a adicdo de versdes atrasadas dos sinais para a
composi¢ao da nova matriz de informag¢do (método proposto) no CSP aumenta o desempenho

do processo de classificagao.

7.4 OTIMIZACAO DE PARAMETROS INDIVIDUAIS

A analise comparativa entre o método classico e o método proposto, apresentada na
secdo anterior, foi baseada na implementacdo do classificador CSP-FLDA utilizando
parametros pré-definidos indicados na literatura. Nesta secao € realizada a analise comparativa
de desempenho entre ambos os métodos utilizando conjuntos de pardmetros otimizados para
cada sujeito. O protocolo utilizado para geracao dos resultados desta subse¢ao estd ilustrado na

Figura 29.
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Figura 29 - Protocolo para otimizagdo de pardmetros e geragdo das maiores acuracias médias. O
parametro os depende do banco de dados, sendo definido como 3,5s para o IIIA e 0,5s para o [IA. A
variavel / representa o atraso adicionado para a construgdo da matriz de informagdo. A variavel 4
representa a quantidade de pares de filtros. A variavel i representa o nimero de realizacdes da etapa de
classificagdo. Acurécia (O, /, h, i) € o calculo da acurécia de classificagdo das épocas de execugdo
disponiveis de acordo com os pardmetros internos da fungao.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

Foram utilizados todos os canais disponiveis. Os parametros de projeto: offset, atraso
e numero de pares de filtros, sdo otimizados dentro de um espago de busca, de forma a obter a
maxima acuracia média de classificagdo para cada sujeito de cada banco de dados. A Figura 29
apresenta o procedimento realizado, no qual o primeiro lago de repeti¢do representa a escolha
do offset, que depende do banco de dados escolhido: O = {3,3; 3,4; 3,5; 3,6; 3,7} (em segundos)
para o banco de dados IITIA e O = {0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7} (em segundos) para o banco de dados
ITA. O segundo lago de repeticdo refere-se ao atraso / = {0, 1, 2, 3, 4, 5}; e o terceiro, refere-se

a quantidade de pares de filtros 2 = {1, 2, 3, 4, 5, 6}.
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Ao final do processo ¢ calculada a acurdcia média para as 100 realizagdes de cada um
dos 180 conjuntos de parametros, para cada sujeito.

O procedimento apresentado na Figura 23 ¢ utilizado para definir se existe diferenca
estatistica entre os resultados.

A Tabela 5 apresenta os resultados de simulagdo. De acordo com as premissas do
método paramétrico de amostras repetidas, foi avaliada a gaussianidade dos residuos dos pares
com a = 1%. Os testes indicaram que os pares contendo os sujeitos So, B; e B3 ndo apresentam
gaussianidade, sendo que os restantes sdo normalmente distribuidos. A transformacdo de
boxcox fez com B e B3 se tornassem gaussianos. Dessa forma, para So ¢ utilizado o teste de
Wilcoxon de postos sinalizados e para os demais sujeitos ¢ utilizado o teste T pareado, ambos
com a = 5%. As maiores acuracias, definidas por meio da probabilidade de significancia (p),
sdo destacadas em negrito e azul. Quando estatisticamente semelhantes ambos os métodos sao

destacados.

Tabela 5 — Acuracias médias para cada sujeito de acordo com os seus parametros 6timos dentro do
espaco de busca. A ultima linha representa a média e a variancia global. As duas ultimas colunas
apresentam os parametros 6timos encontrados dentro do espago de busca. Em negrito e azul, as maiores
acuracias. Na tabela, O representa o offset, L o atraso e W é referente a quantidade de pares de filtros
espaciais selecionados.

CSp CSp p Parametros 6timos
proposto  classico Proposto / Classico

Si | 94,1+1,7 88,7+2,4 1x10 | 0=34,L=1;W=3|0=35 W=3
S | 61,3+4,0 60,0+4,6 2x107° |0O=33;L=1;W=6|0=33;,W=6
Ss |97,8+0,9 97,2+1,1 7x10° |0O=35L=4,W=3|0=35W=2
S4 | 71,642 71,3+4,0 2x107' | O=3,7;L=1,W=2|0=3,77, W=5
Ss 193,0+1,8 61,8443 4x10% | 0=33;L=4,W=2|0=33,W=6
Se | 72,7£3.4 68,0£3,1 1x102 | 0=34;,L=1,W=3|0=33,W=3
S7 | 85,1£3.4 81,4+4,0 6x10°'% | O=33;L=5W=6|0=33;, W=2
Sg | 97,8+1,3 97,2414 2x10°® |O=35L=1,W=1|0=35 W=1
So | 94,0£1.4 93,9415 2x107' [O=35L=1;W=1|0=35 W=1
Bi | 99,240.8 96,1422 7x10% | 0=04;L=3; W=3 | 0=0,6; W=2
By | 67,4+6,1 61,644,7 6x10°3 | 0=0,6;L=1,W=1|0=0,6; W=2
B3 | 97,8+2,0 96,5+2,5 5x10° |0O=04;L=2; W=5|0=0,5W=2
uto | 86,014 81,115 3x10°% - -

Fonte: (O AUTOR, 2019).

Analisando os resultados da Tabela 5, nota-se que os sujeitos S4 € So, estatisticamente,
apresentam o mesmo desempenho para ambos os métodos, pois p € maior que o o estipulado.

Para os demais participantes, o0 método proposto € superior em todos os casos, pois p € menor
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que a. Ao comparar o resultado médio global, que se refere a ultima linha da Tabela 5, conclui-
se que hd um aumento de acuracia média de 5% do método proposto em relagdo ao método
convencional. Este resultado € significativo, de acordo com o valor de p.

A Figura 30 complementa a apresentacdo dos resultados da Tabela 5. Nela, sdo
apresentadas as acurdcias médias e respectivos desvios padrdes para cada sujeito da Tabela 5.

Analisando a imagem, nota-se claramente o aumento da acuracia média.

Figura 30 — Comparagao de acuracias médias entre o CSP proposto e o classico, usando todos os
eletrodos disponiveis. Em conjunto com a acuraciaesta o respectivo desvio padrdo para cada

participante.
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Fonte: (O AUTOR, 2019).

Em Ge, Wang e Yu (2014), os autores apontam que o método CSP-FLDA ¢ capaz de
produzir bons resultados usando poucos canais de aquisi¢do (no caso especifico, de 1 a 3
eletrodos). Partindo dessa ideia, realizou-se o mesmo procedimento anterior de otimizagao de
parametros, utilizando-se apenas os 7 canais posicionados sobre o cortex motor (banco de dados
A {7,Cs, 9, C,, 11,C4,13} e banco de dados 1A {C3, 29, 30, C,, 32, 33, C4}) de acordo com
a Figura 13. A Tabela 6 apresenta as acuracias obtidas.

O requisito de gaussianidade foi respeitado para todos os sujeitos, apos a aplicacao da
transformagdo de hoxcox. Dessa forma, foi aplicado o teste T bilateral com a = 5%. Para o teste
do par de acuracias médias globais (Gltima linha da Tabela 6) foi usado o método de Wilcoxon

de postos sinalizados.
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Tabela 6 — Acuracias médias para cada sujeito de acordo com os seus parametros 6timos dentro do
espago de busca utilizando apenas 7 canais. A Ultima linha representa a média e o desvio padrio para
todos os sujeitos. As duas ultimas colunas, representam os parametros 6timos obtidos dentro do espaco
de busca. Em negrito e azul, as maiores acuracias. Na tabela, O representa o offset, L o atraso ¢ W ¢é
referente a quantidade de pares de filtros espaciais selecionados.

CSp CSp p Parametros 6timos

proposto  classico Proposto / Cléssico
S1 | 88,9+2.,6 87,7+2,3 2x1077 |0=34,L=1,W=3|0=34, W=2
S2 | 54,6434 542434  2x10°! |0=33;L=1,W=4|0=34,W=5
S3 | 96,314  957+1,1  4x10°% | 0=35L=5W=3|0=3,6; W=6
S4 | 66,1432 65,8+3.6 2x107! | 0=3,4,L=1,W=5|0=33;, W=3
S5 | 87.4+2,5 60,8433 3x10% | 0=33;,L=5W=2|0=33;W=6
S6 | 67,5+3,2  64,9+34 2x10°'! | 0=3,4,L=2;W=3|0=33;W=1
S7 | 71,2+3,7  63,7+£3,6 1x1073¢ | 0=33;L=1,W=4|0=33;W=1
S8 | 91,8+2,0  90,2+2,1 3x10°'° | 0=3,6;L=1,W=3|0=3,5W=1
S9 | 93,3x1,4 93.8+14 1x107! |0O=35L=1,W=1|0=35W=1
Bl | 98,8+1,1 93,1+1,9 5x10% |0=04;,L=4,W=3|0=0,5 W=1
B2 | 62,654 50,644,7 7x103° |0=03;L=1,W=1|0=0,7, W=6
B3 | 94,9+3.1 939430 2x102% |0=03;L=5W=3|0=04, W=2
puto | 81,1151 76,2+17,1  1x107%? - -

Fonte: (O AUTOR, 2019).
Figura 31 — Comparagdo de acuracias médias entre o CSP proposto e o cléssico, usando 7 eletrodos

posicionados sobre o cortex motor. Em conjunto com a acurécia, esta o respectivo desvio padrao para
cada participante.
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Por meio dos testes estatisticos, afirma-se com 95% de confianga que o método
proposto € superior para todos os sujeitos, exceto para S4 € So, pois p <a. Em So, 0 método
classico apresenta desempenho superior, corroborado por p <a. Para Si, estatisticamente,
ambos os métodos apresentam o mesmo desempenho, pois p > a. Para ilustrar os resultados da

Tabela 6, apresenta-se os dados na forma pareada na Figura 31.

7.5 INSERCAO DOS ATRASOS EM OUTROS METODOS DE FILTRAGEM ESPACIAL

Nessa se¢@o ¢ analisada a influéncia da nova proposta de matriz de informagao, dada

pela equacdo (6.5), no seguinte conjunto de métodos (A; parai=1,2,...,7) CSP:

o Aj: CSP;

e A GLRCSP (a-=[10"°107 ... 10"]%; {=100.01 0.02 ... 0.09]"; ¢ = 0);
e A3 CCSP1 (a:=0;¢=1[00.010.02 ... 0.09]"; ¢ = 0);

e A4 DLCSPauto (o = 0; {=0; 9 =[ 00.01 0.02 ... 0.09]");

e As:DLCSPcv (a.=0;{=0; 9 =[00.010.02 ... 0.091");

e A DLCSPcvd (ac=0; {=0; ¢ =[00.01 0.02 ... 0.09]");

e A7: WTRCSP (ae=[1071° 107 ... 1011T; = 0; ¢ = 0).

Os parametros foram configurados para a geragcdo de hiperespagos 6timos para cada
um dos métodos, usando os mesmos valores apresentados em (LOTTE e GUAN, 2011),
adicionalmente, insere-se os atrasos em suas matrizes de informagdo. Além disso, foram
utilizados 3 pares de filtros e offset de 3,5s para o banco de dados IIIA e de 0,5s para o banco
de dados IIA.

A Figura 32 apresenta o procedimento utilizado para a analise da influéncia dos atrasos
nos métodos regularizados de CSP. O procedimento utilizado ¢ semelhante ao da se¢do 7.3, na
qual ¢ variado o nimero de atrasos. Para L = 0 obtém-se o método original e para L = {1, 2, 3}
obtém-se o proposto.

Os métodos CSP regularizados submetidos a nova matriz de informagdo sdo
denominados de AL, AoL, AsL, A4L, AsL, A¢L e A;L. Foi utilizado o atraso que resulta no
melhor desempenho dentro de um espaco de busca dado por L = {1, 2, 3}, ou seja, cada sujeito

foi processado utilizando um valor especifico de L.
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A Tabela 7 apresenta os resultados referentes ao banco de dados IIIA, no qual foram
utilizados os seguintes parametros de simulagdo: 3 pares de de filtros espaciais e offset de 3,5s

(LOTTE e GUAN, 2011).

Figura 32 — Protocolo para avaliagdo de métodos regularizados. A variavel / representa o atraso
adicionado para a constru¢do da matriz de informagdo. A variavel i representa o nimero de realizagoes
da etapa de classificagdo. Acuracia (/, i) € o calculo da acuracia de classificagdo das épocas de
execucdo disponiveis de acordo com os parametros internos da fungao.

Definir banco de
dados

" Paral=0 "

até3 Nao
| N
Nao Sim
~. ate100
Densidade de
e acuracias
Sim
*«
Protocolo para
classificacéo Escollha do melhor
binaria e uso de sujeito para cada
métodos de CSP L>0
regularizados
Calcular Protocolo para
Acuracia (I, 1) dois espacgos
amostrais

Fonte: (O AUTOR, 2019).

Foi empregado o teste T nas comparagdes entre os métodos sem e com atraso. Por
exemplo, foi confrontada a distribui¢do para o sujeito By usando a técnica A; contra AL e
assim por diante, com nivel de significancia de 5%. Para a tltima coluna da Tabela 7, foi
empregado o teste de Wilcoxon de postos sinalizados e a = 5%. Para o participante Bi, os
métodos AxL, AsL, A4L e AsL tiveram suas acuricias transformadas pela transformagdo de

boxcox; para B3 isso foi feito para os métodos A4L, AsL, AsL e A7L. Para o restante dos métodos
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e sujeitos, ndo houve nenhuma transformacgao, pois, o requisito de gaussianidade dos residuos
foi atendido. Na Tabela 7 foram destacadas em negrito e azul as maiores acurdcias médias
(» < a). No caso de mais de uma acurécia ter sido destacada para um mesmo sujeito € método
compreende-se que sdo iguais estatisticamente (p > o).

Pelas médias globais da Tabela 7, encontradas na penultima coluna, conclui-se que
houve aumento de desempenho entre 2% e 4,6%, sendo esses dados obtidos a partir da menor
(média global de AsL subtraido da média global de A3z) e da maior diferenga (média global de
AzL subtraido da média global de A2) de acuracias médias globais. Individualmente, o método
proposto apresenta desempenho igual ou melhor em todas as comparagdes em relagdo ao
método classico.

A Figura 33 apresenta uma visao geral dos resultados apresentados na Tabela 7. Nota-
se um acentuado ganho de desempenho para o participante B; com a nova matriz de informagao

para todos os métodos. Em menor escala, isso ocorre também para B> e Bs.

Tabela 7 — Comparagdo entre os métodos com e sem atrasos para os sujeitos do banco de dados III1A.
Em azul e negrito os melhores resultados. A penultima coluna, representa a média e o desvio padrao,
considerando todos os participantes da respectiva linha. A ultima coluna indica o atraso utilizado na
matriz de informagdo respectiva a cada sujeito: L = {B,, B, Bs}.

B B> B3 uto L otimo
A1 | 95,2£2,6 58,8+6,5 95,827 83,3£17,8 L=0

AiL ] 98,9+1,0 62,2+6,2 96,7+2,8 85,9+17,3 L={3,1,1}
Ar 194,1£3,1 61,4+7,3 93,1+4,1 82,9+16,1 L=0

AL | 98,7+1,2 69,4467 94.4+4,1 87,5£13,7 L=1{2,3,1}
As | 94,9427 57,8464 95,0436 82,6+18,1 L=0

AsL | 98,9+1,0 593+7,3 95.6+3,8 84,6£18,6 L=1{3,1,1}
As ] 95,1£2,5 59,846,6 96,0+£2,5 83,6+17,5 L=0

AL |98,7+1,2 654464 97,1+2,6 87,1159 L=1{2,2,1}
As 194,9+29 64,5+£6,0 95,3+3,4 84,9+15,1 L=0

AsL | 98,7412 69,0+6,0 96,336 88,0£14,1 L={3,2,1}
As | 94,0£3,7 63,1£6,3 94,7+4,1 83,9+15,5 L=0

AcL | 98,6+1,1 67,3+7,1 959+4,0 87,3+149 L=1{3,1,1}
A; | 94.942,6 66,7£7,5 95.942.6 859+144  L=0

AsL|98,8+1,0 70,7464 96,3432 88,6£13,4 L=1{2,1,1}
Fonte: (O AUTOR, 2019).

De forma analoga as simulagdes anteriores, os resultados para o banco de dados IIA

foram obtidos para os seguintes parametros de simulagdo: 3 pares de filtros espaciais e offset



100

de 0,5s (LOTTE e GUAN, 2011). A mesma nomenclatura (A;, parai=1, 2, ..., 7) para referéncia

aos métodos regularizados foi aplicada na Tabela 8 que apresenta os resultados obtidos.

Figura 33 — Comparagao entre os métodos, com ¢ sem atrasos. (a) B, (b) B> e (c) Bs.
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Tabela 8 — Comparagdo entre os métodos com e sem atraso para estimagdo da matriz de informagao.
Banco de dados IIA. Em negrito e azul sdo destacados os melhores resultados. A tultima coluna,
apresenta a média e o desvio padrdo do conjunto de sujeitos.

S1 Sz S3 S4 Ss Se Sy Ss So pto

A1 |88,742,4 58,1+4,3 97,1+1,1 68,7+4,0 58,7+4,0 67,1+3,1 80,1+3,0 96,9+1,3 93,8+1,4]78,8+15,3
A1L[93,8+1,8 58,9+4,2 97,6+1,0 69,0+£3,7 89,5+2.2 71,143,5 83,6+4,3 97,0+1,5 93,3+1,6|83,8+13,6

Az [88,142,8 57,4+4,2 97,0+1,1 70,043,3 57,8+4,0 68,3+3,4 78,944.2 96,621,4 93,4+1,6|78,6+15,4
A2L]94,0+1,7 60,0+3,5 97,1£1,5 70,7+3,3 89,042,5 70,6:4,0 83,1+3,1 96,71,4 93,4+1,6|83,9+13,1

As 88,242,7 57,044,0 96,9+1,2 70,0+3,4 57,144,7 68,5+3,6 79,1+4,0 96,7+1,4 93,6=1,5[78,6+15,5
AL [94,0+1,7 57,743,7 97,5£1,0 69,6+3,9 89,122,6 71,9+3,4 83,32,9 96,7+1,5 93,5+1,4|83,7+13,6

As |88,942,4 58,144,4 97,1+1,1 68,7+3,9 58,7+4,1 67,0+3,2 80,0+3,0 96,9+1,2 93,9+1,4]78,8+15,4
A4L|93,5£2.4 59,5+3,7 97,6+1,0 69,7+3,8 80,8+3,0 71,3%3,6 84,2+3,5 97,0+1,4 93,7+1,4[83,1=13,3

As |88,2+2,9 58,2+4,0 96,9+1,2 68,1+3,5 57,3+4,2 67,4+3,7 79,9+3,2 96,7+1,3 93,7+1,5]78,5+15,6
AsL|94,1+1,6 59,5+3,7 97,6+1,1 69,4+3,8 89,5+2,3 70,4+3,9 83,6+3,6 96,5+1,4 93,3+1,7|83,8+13,5

A¢ |87,9£3,0 56,6+4,6 96,5+1,6 67,1+4,1 57,0+4,6 66,7+4,4 79,2+4,1 96,3+1,7 93,5+1,6]77,9+15,9
AcL94,0+1,8 58,6+4,0 97,1+1,3 69,3+4,1 89,5+2,3 70,4+3,9 83,6+3,6 96,5+1,4 93,3+1,7]83,3+13,8

A7 [89,142,6 59,4+4,3 96,9+1,3 68,4+3,5 58,043,9 67,7+3,9 79,8+3,6 96,8+1,4 93,9+1,6(78,9+15,3
AsL [93,542,0 60,1+3,6 97,6£0,9 69,9+3,7 89,0+2,4 71,243,6 84,2+4,1 96,9+1,4 93,5+1,7|84,0+13,2

Fonte: (O AUTOR, 2019).
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Os testes estatisticos foram realizados da mesma forma anterior. Para exemplificar, no
método CSP original (AL e A1) foi aplicada a transformacao de boxcox em S3 e So, tornando
sua distribui¢cdo gaussiana. Para o sujeito Sg a transformagdo nao surtiu efeito e serd usada a sua
distribui¢do original. Lembrando que a mesma transformacgdo ¢ aplicada nos dois métodos
aplicados ao mesmo sujeito, pois conforme a subse¢do 5.2.1, o teste T pareado ¢ calculado a
partir do residuo produzido pela diferenga das duas distribui¢des. Para os participantes Si, S7 e
So foi aplicado o teste T pareado, enquanto que para Sg € para a média global (ultima coluna da
Tabela 8) foi aplicado o teste de Wilcoxon, ambos com a = 5%.

Na ultima coluna da Tabela 8, a menor variagdo da média global ocorre para o método
GLRCSP (83,9% — 78,6% = 4,3 %), enquanto que a maior variagdo ocorre no DLCSPcvd
(83,3% — 77,9% = 5,4%). Na Tabela 8, desconsiderando a sua ultima coluna, ha 63
comparagdes, das quais, 60 apresentam desempenho superior (p <a) ou igual ao método

classico (p > a) usando a nova matriz de informagao proposta.

Tabela 9 — Atrasos 6timos para os métodos propostos da Tabela 8: L = {Si, S, S3, S4, Ss, S, S7, Ss, So}.

Método proposto L 6timo
AL L=4{3,1,2,1,3,1,2,1,2}
AL L=1{3,2,2,1,3,1,1,1,3}
AsL L=1{3,3,2,2,3,1,2,1, 1}
AsL L={1,2,3,2,3,1,1,1, 1}
AsL L=1{3,2,2,2,3,1,1,1, 1}
AgL L=1{3,3,2,2,3,1,2,1,1}
A7L L={1,2,3,1,3,2,2,1,1}

Fonte: (O AUTOR, 2019).

A Tabela 9 complementa Tabela 8, apresentando os atrasos 6timos utilizados para cada

participante € método.

7.6 ABORDAGEM USANDO QUATRO CLASSES

Diferentemente das segdes anteriores que abordaram a classificagdo de imagética
motora binaria, a presente se¢do expande o processo de classificacio para problemas
quaternarios. Os quatro movimentos em questdo sdo: mao esquerda, mao direita, pés e lingua.
A probabilidade de classificagdo aleatdria de 4 movimentos € de 25%, se equiprovaveis.

O procedimento para avaliacdo dos resultados ¢ ilustrado na Figura 34. Nela, os

parametros / e i representam, respectivamente, o atraso e a realiza¢do. Ao final do lago de
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repeti¢do calcula-se a acuracia média e seu desvio padrdo para cada L. A distribuicdo de maior
acuracia média entre todos os atrasos ¢ comparada com o método CSP-FLDA convencional por

meio do protocolo para dois espagos amostrais dado pela Figura 23.

Figura 34 — Protocolo para avalia¢do de problemas quaternarios. A variavel / representa o atraso
adicionado para a constru¢do da matriz de informagdo. A variavel i representa o nimero de realizagoes
da etapa de classificagdo. Acuracia (/, i) € o calculo da acuracia de classificagdo das épocas de
execucdo disponiveis de acordo com os parametros internos da fungdo.

Definir banco de
dados e parametros

!

Paral=0
até 3

Densidade de
acuracias
Sim
+ Y
Protocolo para Selegao do melhor L
classificacdo para o método
quaternaria das proposto em relagdo a
épocas cada sujeito
} !
Calcular Protocolo para dois
Acuracia (| ,i) espagos amostrais
[

Fonte: (O AUTOR, 2019).

Esse procedimento tem como objetivo verificar se a inser¢ao de atrasos para a geragao
da nova matriz de informacao para o método CSP-FLDA proporciona vantagem estatistica na
classificagdo de problemas quaternéarios.

Seguiu-se 0 mesmo protocolo geral usado para problemas bindrios, no qual foram
realizadas 100 iteracdes com pelo menos 20% de diferenca entre cada conjunto de treinamento.
Os mesmos parametros foram aplicados para o método cléssico e o proposto (offset = 3,5s para
o banco de dados IIIA e 0,5s para o IIA; 3 pares de filtros espaciais). A Tabela 10 apresenta os

resultados obtidos. O método proposto apresentou os melhores resultados para L = 1 em todos



103

os casos, tendo sido utilizado um espaco de busca de L = {1, 2, 3}, enquanto que o método
classico utiliza L = 0.

Foram selecionados apenas os sujeitos, de ambos os bancos de dados, que atingiram
pelo menos 70% de acuracia, pelo método classico, no problema de classificagdo binaria (veja
Tabela 4), sendo eles: Si, S3, S7, Ss, So, Bi € B3. Uma tabela contendo todos os participantes e
resultados ¢ apresentada no Apéndice A.

Primeiramente foi verificada a normalidade dos residuos, sendo que somente Si ndo ¢
inicialmente considerado gaussiano. Aplicando a transformagao de boxcox nas amostras de Si,
resultou em distribuicdo normal para os residuos. Como todos os sujeitos apresentam
distribuicdo normal para os residuos, usou-se o teste T de amostras dependentes com a = 5%,
conforme indicado pela Figura 23. Na ultima linha da Tabela 10, referente a média global,

utiliza-se o teste de Wilcoxon com a = 5%.

Tabela 10 — Experimento de classificagdo quaternaria para os métodos CSP classico (L = 0) e CSP
proposto (L = 1). Em negrito e azul sdo apresentadas as maiores acuracias. Em caso de duplicidade,
significa que ndo ha diferencga estatistica entre os métodos.

CSP CSP p L 6timo
classico  proposto

Sy |78,1£2,5 81,8+2.8 7,4.10%
S; | 75,4+2,6 74,6£3,0 6,4.10*
S7 |68,9+2,6 71,0+2,3 83.10"°
Ss | 74,624 75,7+2,6 1,0.10*
So | 76,4+2,1 76,1+2,6 7,0.107
B, |73,4+£3,0 74,4432 1,5.10°
B; | 69,8+5,2 75,4449 2,4.107'°

pto | 73,8+4,4 75,6+4,2 1.6.10°° -
Fonte: (O AUTOR, 2019).

Analisando os dados da Tabela 10, pode-se afirmar com um nivel de significancia de
95% que 5 dos 7 sujeitos apresentam desempenho superior usando o método proposto (p < a)
e que todos eles sdo passiveis de implementacao pratica, pois a acuracia média ¢ igual ou maior
que 70% (WOLPAW, BIRBAUMER, et al., 2002). Para o sujeito So, ambos os métodos
apresentam desempenho similar (p > «) e para S3 o método classico € melhor, pois apresenta
diferenca estatistica (p < ).

A Figura 35 apresenta os resultados da Tabela 10 em forma grafica. Através dela,

verifica-se claramente que o método proposto apresenta 5 dos 7 melhores resultados.
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Figura 35 — Comparagdo do método proposto com o classico para a classificagdo de 4 movimentos

motores.
85 | | | - : .
| (X Classico M Proposto
80 A
75 0 -
o
g
3
<
70 a i
65 ‘B .
60
S1 S3 S7 S8 S9 B1 B3
Participante
Fonte: (O AUTOR, 2019).
7.7 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos da classificacdo bindria de imagética motora, considerando os
dois bancos de dados e parametros indicados na literatura, apresenta uma melhora de acuracia
média global de 3,3%. Ao realizar a otimizacdo de parametros, esse valor aumenta para 4,9%.
Com a restricdo do numero de canais para 7, a acuracia média global do método proposto ¢
4,9% maior do que a classica. Comparando as duas abordagens, independentemente do nimero
de canais utilizado, o desempenho global do método proposto ¢ 4,9% maior que o do método
classico. De forma absoluta, aproximadamente a mesma acuracia média de classificagdao ¢
obtida para os casos de 7 canais (método proposto) e todos os canais (método classico).

Em relagdo aos métodos regularizados, verifica-se que, globalmente, para o banco de
dados ITA houve um aumento de 2% a 4,6% e para o IIIA de 4,3% a 5,4%, de acordo com o
método utilizado.

Para a classificagdo quaterndria, a acuracia média global apresentou um aumento de

1,8% usando o método proposto, considerando os dois bancos de dados disponiveis.
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Os resultados obtidos neste capitulo comprovam o aumento de desempenho propiciado
pela abordagem proposta para estimacao da matriz de informagdo do CSP, tanto para duas
quanto para quatro classes, considerando a acuracia média global. Ao realizar a comparagao
entre métodos para um mesmo sujeito, os resultados demonstraram que a grande maioria das
comparagdes apresentou melhora estatistica significativa usando o método proposto e em
somente alguns poucos casos houve piora ou desempenho similar.

Técnicas de inferéncia estatistica foram utilizadas para suportar a conclusdao de
melhoria, deterioragdo ou manutencdo de desempenho entre os métodos analisados.
Adicionalmente, através da AUC da curva ROC também pode-se verificar que o método
proposto apresenta desempenho superior ou similar ao classico, dependendo do sujeito em
questao.

Uma limitagao da técnica proposta, deve-se ao fato de que ao aumentar o niimero de
atrasos (L) para compor a matriz de informagao, isso pode acarretar num mau condicionamento
dela, ou seja, fazer com que ela deixe de ser semidefinida positiva e consequentemente nao ser
mais uma matriz de covariancia. O valor de L maximo para que isso ocorra, depende do numero
de amostras e da quantidade de canais utilizados.

Finalizando, os proximos capitulos apresentam as conclusdes finais da dissertag@o e

sugestoes para trabalhos futuros.
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8 CONCLUSAO

Ao longo dessa dissertagdo foram apresentados os conceitos essenciais para a
compreensdo do funcionamento e implementagdo de um sistema de BCI baseado no método
CSP-FLDA. Além disso, foi realizado um breve levantamento histoérico dos principais
acontecimentos da area, para em seguida apresentar a definicdo de BCI e outros conceitos
como: ritmos cerebrais, potenciais ERD e ERS, ¢ a localizacao dos eletrodos no escalpo. Em
seguida, foi apresentado um sistema de BCI para classificacdo da imagética motora bindria,
elencando e explicando cada uma de suas partes constituintes.

Foi apresentada uma proposta de contribuicao a area de BCI aplicada a imagética
motora. Essa nova proposta consiste na utilizagdo de momentos de segunda ordem inter e intra-
eletrodos adicionais, obtidos por meio da inclusdo de atrasos entre os sinais disponiveis. A
possibilidade de inser¢do de momentos de terceira e quarta ordem foi descartada, pois ndo foi
encontrada informacao relevante, provavelmente em fun¢do da relagdo sinal-ruido. O método
proposto foi analisado de forma grafica, por inferéncia estatistica e por métricas de aprendizado
de maquina. Essas ferramentas, indicam aumento de desempenho nas taxas de classificacao
quando utilizado o método proposto, tanto em comparagdes com o CSP cldssico quanto com
suas versoes regularizadas. Um aspecto interessante em relagdo ao método proposto ¢ que ¢é
possivel superar o desempenho de classificadores convencionais mesmo com um menor
niumero de canais. De forma secundéria, foi proposta uma heuristica para classificagdo
quaternaria de movimentos motores.

A partir do exposto, conclui-se que o desempenho de classificadores de imagética
motora pode ser aumentado utilizando-se informagdes adicionais que até a data presente (no

conhecimento do autor) ndo haviam sido utilizadas na literatura.
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9 PROPOSTAS FUTURAS

Como perspectiva futura para a continuacdo desse trabalho pode-se elencar: a
determinagdo de métodos para a escolha do atraso 6timo nas matrizes de covariancia; e a analise
de impacto de desempenho da técnica proposta usando outros classificadores.

Analisando duas bases de dados da area (IEEE e SCOPUS?) até o presente ano, 2019,
selecionaram-se alguns temas que podem ser utilizados para o prosseguimento do assunto
proposto.

A primeira proposta, consiste em fazer a expansdo do método de CSP usando um
tensor de entrada ao invés de uma matriz. Assim podem ser incluidos, concomitantemente,
diversos atrasos (L =0, L =1, L =2, etc), utilizando uma técnica similar a encontrada em
(CHAUDHARY, TARAN, et al., 2019).

A segunda proposta consiste em empregar um classificador baseado em probabilidade
tridimensional para verificar se a taxa de classificacdo ¢ aumentada (ASHLEY, ARVANEH e
MIHAYLOVA, 2019).

A ultima proposta consiste numa nova abordagem para a normaliza¢cdo da matriz de
covariancia do método CSP (OLIAS, MARTIN-CLEMENTE, et al., 2019).

Essas trés propostas, sao algumas possibilidades de continuagao desse trabalho na area

de BCI que se apresenta em grande expansao.

3 Palavras utilizadas na busca: BCI, EEG, MI.
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APENDICE A - TABELA COMPLETA DE CLASSIFICACAO QUATERNARIA DE
CLASSES COM ATRASOS E DOIS BANCOS DE DADOS. EM NEGRITO E AZUL

AS MAIORES ACURACIAS.

L=0 L=1 L=2 L=3
S 78,142,5 81,8428 812428 813427
S 424423  43,142,6 432428  43,842.6
S 75,442,6 74,6430 743429 74,1429
S 49,043,0  55,542.8 553432  53,8+3,0
Ss 37,342,5 39,8429 46,5432  50,0+3,2
S 41,942,9  43,5+3,0 43,0431 43,4433
S 68,942,6 712423 71,0623 70,4425
Sg 74,6824 757426 74,542,9 72,1429
So 76,4+2,1 76,122 753422 74,7422
B, 73,443,0 74,4432 733433 73,1432
B, 52,9436 56,8443 5944477 57,142
B; 69,845,2  754+4.9 749+43 74,6444

61,7£15,3 64,0£15,0 64,4+13,8 64,0£13,3
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