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Resumo

A Interface Cérebro-Maquina utiliza sinais cerebrais paras con-
trolar dispositivos externos através da traducgao desses sinais
em comandos. A ICM tem grande utilidade no auxilio de pes-
soas com os mais diversos tipos de deficiéncias. Este trabalho
se propos a estudar a influéncia temporal, espacial e combina-
cional dos sinais adquiridos através de EEGs. Para isto, foram
utilizados 3 classificadores de padroes instantaneos: Percep-
tron de Maultiplas Camadas com o algoritmo backpropagation,
Maquinas de Aprendizado Extremo e Maquinas de Vetor de
Suporte com kernel de base radial, e 1 classificador de padroes
temporais: Reservoir Computing com o algoritmo de treina-
mento Fcho State Network. Foram propostas 4 configuracoes
diferentes para avaliar as taxas de acerto dos classificadores,
que utilizaram 14 canais de EEG para realizar a classificacao
de movimentos imaginados do punho esquerdo ou direito de
forma offline de 5 sujeitos diferentes. A escolha do EEG para
efetuar a classificacdo se deu devido ao fato de ser um pro-
cedimento nao invasivo e de baixo custo. Utilizou-se o banco
de dados eegmmidb para realizar as simulagoes. Foram feitos
testes estatisticos para a comparacao das técnicas. A partir da
andlise estatistica de Wilcoxon, foi sugerido que a influéncia
temporal dos sinais de EEG merece ser considerada durante
a classificacao. Percebeu-se também que, se os classificadores
fossem treinados para sujeitos especificos, em alguns casos, as
taxas de classificacdo melhoravam consideravelmente.
Palavras-chave: Reservoir Computing, Perceptron de Multi-
plas Camadas, Rede de Fstado de Eco, Mdquinas de Vetor de
Suporte, Mdquinas de Aprendizado Extremo, Interface Cérebro-
Maquina, Eletroencefalograma.



Abstract

The Brain Machine Interface uses brain signals to control ex-
ternal devices by translating these signals to commands. The
BMI is very useful in helping people with various types of di-
sabilities. This paper aimed to study the temporal, spatial em
combinational influence of the signals acquired through EEGs.
In order to do this it were used 3 classifiers of instant pat-
terns: Multilayer Perceptron with the backpropagation algo-
rithm, Extreme Learning Machine and Support Vector Ma-
chine with the Radial Basis Function kernel, and 1 classifier of
temporal patterns: Reservoir Computing, with the Echo State
Network algorithm. It were proposed 4 different configurati-
ons to evaluate the accuracy rates of the classifiers, that used
14 channels of EEG to perform the moviment imagery classi-
fication of left and right fists in an offline way of 5 different
subjects. The choice of EEG to accomplish the classification
was due to the fact that this is a non-invase and inexpensive
procedure. The eegmmidb database was used to perform the
simlations. Statistical tests were performed to compare the
techniques. From the Wilcoxon statistical analysis, it was sug-
gested that the temporal influence of EEG signals is worth to
consider during the classification. It was also noticed that, if
the classifiers were trained for specific subjects, in some cases,
classification rates improved considerably.

Keywords: Reservoir Computing, Multilayer Perceptron,
Echo State Network, Support Vector Machine, Extreme Lear-
ning Machine, Brain Machine Interface, Eletroencephalogram.
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1 Introducao

1.1 Qualificacao do Problema

De acordo com o censo demografico 2010 (IBGE..., 2010), realizado pelo IBGE (Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), cerca de 45,6 milhoes de pessoas — corres-
pondendo a 23,9% da populacao brasileira — declararam-se portadoras de alguma defici-
éncia, ocorrendo 35.774.392 casos de deficiéncia visual, 9.717.318 de deficiéncia auditiva,
13.265.599 de deficiéncia motora e 2.611.536 de deficiéncia mental/intelectual. Portanto,
seria de grande valia qualquer assisténcia que reduzisse os impactos causados por essas
deficiéncias nas vidas pessoas, aumentando assim a qualidade de vida de portadores dos

mais diversos tipos de deficiéncias.

Com o avango nas areas de Reconhecimento de Padroes, Processamento de Sinais e
Neuroengenharia, tornou-se possivel a concepcao de sistemas que realizem a interacao
de humanos com maquinas de maneira natural. A partir da analise de sinais biologicos,
pode-se extrair informagcoes que possibilitem a realizacao de tarefas cujas pessoas com
determinadas deficiéncias teriam dificuldade, ou até mesmo seriam impossibilitadas de

fazé-las.

Neste trabalho, a busca pela solucao dos problemas mencionados acima foi através
da Interface Cérebro-Maquina (ICM), utilizando sinais extraidos de eletroencefalogramas
(EEG).

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi analisar a importancia temporal, espacial e combinaci-
onal de sinais cerebrais, especificamente adquiridos através de EEGs, através do uso de

técnicas inteligentes para a classificacao de tarefas imaginadas.
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1.2.1 Objetivos Especificos

e Avaliou-se o uso das seguintes técnicas para classificar os sinais de EEG:

— Reservoir Computing(RC) com o algoritmo de aprendizagem para Echo State
Network (ESN).

— Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron

) com o algoritmo de treinamento backpropagation.

— Rede Neural Alimentada Adiante de Camada Unica (SLFN, Single Layer Fe-
edforward Networks) com o algoritmo de treinamento da Maquina de Apren-

dizado Extremo (ELM, Eztreme Learning Machine).

— Méaquina de Vetor de Suporte (SVM,Support Vector Machine) utilizando a
Funcdo de Base Radial (RBF, Radial Basis Function).

e Avaliou-se a influéncia temporal, espacial e combinacional a partir dos resultados

obtidos das técnicas citadas acima.

e Realizou-se comparacoes entre os resultados dos algoritmos através do teste estatis-

tico de Wilcoxon.

1.3 Estrutura da Monografia

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo 2 é discutida a funda-
mentacao tedrica acerca de aquisicao de biosinais, Interface Cérebro-Maquina, com seus
conceitos e aplicagoes, o funcionamento e descricao de parametros dos classificadores:
Perceptron de Multiplas Camadas, Maquina de Aprendizado Extremo, Maquinas de Ve-
tor de Suporte e Reservoir Computing. No Capitulo 3, é apresentado os modelos com
configuragoes propostas para realizar os testes, as entradas, o pré-processamento e saidas
dos sistemas de ICM, a forma que foi utilizada o EEG para realizar a classificacao dos
movimentos imaginados, o banco de dados utilizado e a forma como as simulagoes foram
conduzidas. Em seguida, no Capitulo 4 sao apresentados os resultados, analises estatisti-
cas e discussoes em cima das mesmas. Finalizando com o Capitulo 5, onde sao concluidas

as proposicoes que este trabalho se propos a analisar e listados possiveis trabalhos futuros.



2 Referencial Teorico

2.1 Aquisicao de Sinais Biologicos

Sinais biolégicos, também conhecidos como biosinais, sao sinais que podem ser men-
surados e monitorados a partir de seres biologicos. A aquisicdo de biosinais normalmente
sao leituras nas variacoes de correntes elétricas produzidas por um tecido especializado,
6rgao ou sistema, que sao capturadas por eletrodos colocados em regides previamente

estabelecidas.

Entre as formas mais comuns da aquisicao de biosinais elétricos, destacam-se:

2.1.1 Eletromiograma (EMG)

E a representacao da corrente elétrica gerada na membrana das fibras musculares,
associada a contracao do miusculo, que se propaga pelos tecidos até chegar aos eletrodos
de superficie ou em agulhas que penetram o musculo. Um sistema de aquisi¢do do sinal

eletromiografico utilizando eletrodos de superficie é mostrado na Figura 1.

Figura 1: Eletromiograma
[Fonte: Extraido de (LAB..., )]
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2.1.2 Eletrocardiograma (ECG)

E o registro grafico das atividades elétricas do coracao por meio dos eletrodos posici-
onados no corpo do sujeito. Pode ser visto um sistema que captura os sinais eletrocardi-

ograficos na Figura 2.

Figura 2: Eletrocardiograma
[Fonte: Extraido de (CAEP, )]

2.1.3 Eletrooculografia (EOG)

E a medicao do potencial existente entre a cérnea e a retina através do uso de dois
eletrodos em volta do olho e mais um para o sinal de referéncia (terra), esta associada ao
movimento do olho. A Figura 3 mostra um sistema que captura os sinais eletrooculogré-

ficos.

Figura 3: Eletrooculografia
[Fonte: Extraido de (EOG..., )]

2.1.4 Eletrocorticografia (ECOG)

Utiliza-se uma matriz de eletrodos em contato direto com a superficie do cérebro para

registrar atividades elétricas do cortex cerebral, embora seja um método considerado
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bastante invasivo, o ruido do sinal adquirido é bem pequeno. A Figura 4 mostra a

instalagao dos eletrodos para a captacao dos sinais eletrocorticogréficos.

Figura 4: Instalacao da Matriz de Eletrodos para Realizacao do ECOG
[Fonte: Extraido de (CORTICOGRAFIA..., )]

2.1.5 Eletroencefalografia (EEG)

Usa eletrodos em contato com o couro cabeludo a fim de perceber a atividade elétrica
de regioes do cérebro. Ele vem sendo utilizado para estudar a organizacao do cérebro
em processos cognitivos, como: percepgao, memoria, atencgao, linguagens, etc (TEPLAN,
2002). A Figura 5 mostra a utilizagdo de um capacete com eletrodos posicionados para
a aquisi¢ao dos sinais eletroencefalograficos que, diferentemente do ECOG, é um método

de aquisicao nao invasivo, com uma relacao sinal-ruido baixa.

Figura 5: Eletroencefalografia
[Fonte: Extraido de (EEG..., )]
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2.2 Interface Cérebro-Maquina

De acordo com o presente entendimento, o papel do Sistema Nervoso Central (SNC)
é responder a ocorréncias no ambiente ou no corpo produzindo saidas apropriadas. As
saidas naturais do SNC sdo neuromusculares ou hormonais (HE, 2013). A Interface
Cérebro-Maquina (ICM), do inglés BMI - Brain Machine Interface, também conhecido
como BCI - Brain Computer Interface, sao sistemas que utilizam medicoes da atividade
do SNC e as converte em saidas artificiais que substitui, restaura, aprimora, complementa
ou melhora as saidas naturais do SNC, alterando assim as interagoes entre o SNC e seu
ambiente interno ou externo (WOLPAW; WOLPAW, 2012). A efetividade da ICM depende
da capacidade do usuario produzir sinais cerebrais que reflitam a intencao e que o sistema
ICM possa decodificar com confianca e precisao em comandos de saida que atendam

aquela inten¢do (WOLPAW et al., 2002; CURRAN; STOKES, 2003).

Para o correto entendimento da ICM, é necessario saber que o SNC é composto pelo
cérebro e pela medula espinhal, diferindo do Sistema Nervoso Periférico (SNP), o qual é
composto de nervos periféricos, ganglios e receptores sensoriais. As estruturas do SNC
estao localizadas dentro das coberturas das meninges, e tém a fungao de integrar as mais
diversas entradas sensoriais para produzir saidas motoras efetivas. J& as estruturas do
SNP nao estao dentro das meninges e servem principalmente para trazer as entradas

sensoriais para SNC e transportar as saidas motoras a partir deste (HE, 2013).

As atividades do SNC incluem fenémenos eletrofisiologicos, neuroquimicos e metabo-
licos (como potenciais de a¢do neuronal, potenciais sinapticos, liberacao de neurotrans-
missores e consumo do oxigénio), que ocorrem continuamente no SNC. Esses fenomenos
podem ser monitorados através da medicao de campos elétricos ou magnéticos, oxigenacao
da hemoglobina, ou outros parametros através de sensores colocados no couro cabeludo,
na superficie do cérebro, ou até mesmo dentro do cérebro. Um sistema ICM compreende
véarias etapas: registro dos sinais, pré-processamento, extragao caracteristicas e, por fim,
classificacao para a geracao de saidas artificiais que atuam sobre o ambiente ou sobre o

proprio corpo, como ilustrado na Figura 6.

Os referidos sistemas podem:

e Substituir saidas naturais que foram perdidas por conta de lesoes ou doencas.
Assim, alguém com membros paralisados poderia usar a ICM para operar uma

cadeira de rodas.
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e Restaurar saidas naturais perdidas. Portanto, alguém que tenha perdido a funcao
da bexiga por conta de esclerose multipla poderia usar a ICM para estimular o nervo

periférico, controlando a bexiga para a producao da urina.

e Aprimorar a saida do SNC. Deste modo, alguém que esteja fazendo alguma tarefa
que necessita de atencao maxima por um longo periodo de tempo, por exemplo:
dirigindo um carro, poderia usar a ICM para detectar falhas na atencao, produzindo

alguma saida para alertar o usuéario a restaurar a atencao necessaria.

e Complementar a saida natural do SNC. Desta forma, alguém poderia utilizar a

ICM para controlar um terceiro brago (robotico).

e Melhorar a saida natural do SNC. Nestas condi¢oes, um usuério que tem o mo-
vimento dos bragos comprometido por um Acidente Vascular Cerebral (AVC) que
danificou o cortex sensorimotor, utilizaria a ICM para mensurar os sinais das areas
danificadas, excitando os misculos e controlando uma ortese que melhoraria o mo-

vimento deste braco.

Segundo He (2013), Existem trés tipos de ICMs conhecidas:

e ICM Dependente: Depende das atividades nas saidas naturais do SNC para
a geracao da atividade cerebral que levara as informacoes para o sistema [CM.
Um exemplo de sistema desse tipo foi proposto por Sutter (1992), que apresentou
uma matriz bi-dimensional com letras que piscam, uma de cada vez, e o usuério
seleciona a letra apenas fixando o olhar na mesma, entao o Potencial Evocado Visual
(PEV), sinal adquirido na area do cortex visual, fica muito maior quando a letra
em que o usuario estd prestando atencao pisca do que se comparado com as outras
letras piscando. Neste caso, o canal de saida do cérebro é o EEG, mas a geragao
da atividade que o EEG representa depende da direcao do olhar e, portanto, dos
musculos extra-oculares e dos nervos cranianos que os ativam. Embora a ICM

dependente nao da ao cérebro uma nova via de comunicacao, pode ser muito util.

e ICM Independente: Nao depende das saidas naturais do SNC, atividade muscular
nao é necessaria para gerar os sinais cerebrais. I essencialmente um método alter-
nativo para a detec¢ao de mensagens carregadas, sendo bastante ttil para pessoas

deficientes.

e ICM Hibrida: utiliza sinais de caracteristica dependente e independente, por

exemplo: PEV e EEG para realizar alguma atividade.
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A ICM vem ganhando muita atengdo dos pesquisadores nos ultimos anos devido a
utilidade que esses sistemas podem ter para pessoas com deficiéncia. Especialmente em
pacientes que possuem deficiéncias neuromusculares, como: Esclerose Lateral Amiotrofica
(ELA), uma doenga que acaba destruindo completamente o sistema motor central e pe-
riférico, normalmente de causa desconhecida. Embora nao afetem com tanta intensidade
as fungoes cognitivas e sensoriais, atualmente essa é uma doenga ainda sem cura (SMITH,
1992); Sindrome do Encarceramento, do inglés locked-in, uma doenga neurologica rara
que ocorre a paralisia de todos os musculos do corpo; AVC, que na maioria dos casos leva
a dificuldade de mobilizacao de um dos lados do corpo; Lesao Medular, que compromete

a funcao motora; etc.

Por meio da ICM, Donchin, Spencer e Wijesinghe (2000) conseguiram fazer pessoas
operarem um processador de textos que permite o usuério selecionar uma letra a partir de
uma grade bi-dimensional com todas as letras do alfabeto; Kennedy et al. (2000) prove-
ram aos usuarios que possuiam Sindrome do Encarceramento um cursor bi-dimensional,
habilitando o controle das coordenadas X e Y do mouse; Murugappan (2010) classificou o
estado emocional através da transformada wavelet discreta dos sinais de EEG; Tavella et
al. (2010) controlaram uma neuroprotese da mao; Huang et al. (2012) controlaram uma
cadeira de rodas elétrica, baseando-se nos Eventos Relacionados (ER) extraidos de EEGs;
Lee et al. (2012) controlaram a dire¢do de robds; Nicolelis (2012), em uma das mais

recentes pesquisas, estd tentando fazer um paraplégico andar através de um exoesqueleto.
O modelo de um sistema ICM genérico pode ser visto na Figura 6.

Segundo Wolpaw et al. (2002), a maioria das pesquisas em ICM utilizam caracteris-
ticas eletrofisiologicas dos sinais que representam eventos cerebrais que sao bem definidas
anatomicamente e fisiologicamente. Estas incluem os: ritmos refletindo oscilagoes em cir-
cuitos neurais particulares (por exemplo, ritmos mu ou beta do cortex motor; Potenciais
Evocados por estimulos particulares (por exemplo, P300 e PEV). As caracteristicas dos
sinais da ICM nao sao canais de saida do cérebro naturais ou normais. Elas sao canais

artificiais de saida criadas pelos sistemas ICM.

O treino dos usuérios é um dos fatores mais importantes que afetam a ICM. Como
qualquer outro sistema de comunicacao, o desempenho da ICM é totalmente dependente
da relagao sinal-ruido (SNR, Signal-to-Noise Rate). Os usuérios tendem a diferir na
proeminéncia e estabilidade de caracteristicas especificas dos sinais e nas suas capacidades
para inicialmente demonstrar ou adquirir e, subsequentemente, manter o controle sobre

essas caracteristicas. Portanto, métodos ICM devem ser testados em mais de um sujeito,
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Figura 6: Modelo de Sistema ICM Genérico

além disso, é importante que os dados sejam adquiridos varias vezes e em diferentes
periodos. Assim, sistemas ICM devem ser capazes de identificar, acomodar e encorajar

as caracteristicas dos sinais que melhor atendem as necessidades do usuério.

Analises offfine dos dados de ICM normalmente sugerem métodos que devem funcio-
nar melhor na anélise online, embora nao possam prever os efeitos de curto e longo prazo
entre os métodos e o feedback do usuario. Por isso, os métodos que aparentemente sao

promissores na andlise offline devem ser testados intensivamente nas andlises online.

2.3 Classificadores de Padroes Instantaneos

Neste trabalho serao considerados classificadores de padroes instantaneos aqueles que

classificam padroes baseando-se apenas na combinagao das entradas no instante atual.

2.3.1 Perceptron de Miiltiplas Camadas

As Redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron) sao siste-
mas conexionistas que possuem em sua estrutura um conjunto de unidades de processa-
mento (neurénios artificiais) interconectadas, onde para cada unidade de processamento

existe uma fungdo de ativa¢do (normalmente ndo-linear). As MLPs sdo muito utilizadas
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devido ao fato delas possuirem a capacidade de aprender o comportamento de funcoes,

esse aprendizado é armazenado nos pesos presentes nas interconexoes entre as unidades

de processamento VALENCA (2010).

A MLP é uma das arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA) mais utilizadas
pela simplicidade e poder que a mesma detém. As caracteristicas principais deste tipo de

rede sdo:

e Rede do tipo feedforward, ou seja, que propaga os sinais em um tnico sentido durante

a utilizagao da rede, ap6s o treinamento.

e Apresenta pelo menos trés camadas:

1. Uma Camada de Entrada: cada neurénio representa uma variavel de entrada

para a resolucao do problema.

2. Uma ou mais Camada(s) Intermediaria(s): sao responsaveis pela nao li-
nearidade da rede. Os neuronios que fazem parte desta camada normalmente
possuem funcgoes de ativagao sigmoidais, as fungoes mais utilizadas na litera-
tura sao: tangente hiperbolica e sigmoide logistica. A presenca desse tipo de
camada faz com que as RNAs resolvam problemas nao linearmente separaveis,
sendo possivel aproximar qualquer funcao continua, com uma tnica camada, e

qualquer fun¢do matematica, com mais de uma camada (HAYKIN, 2007).

3. Uma Camada de Saida: Essa é a camada que representa a resposta do pro-
blema para as variaveis de entradas apresentadas. Os neurénios desta camada
também possuem funcoes de ativagao sigmoidais ou simplesmente uma funcao

linear.

e Possui Aprendizado Supervisionado: a MLP precisa ser apresentada para um con-
junto de entradas e saidas conhecidas durante o seu aprendizado para que seja
possivel calcular o erro obtido pelo sistema, o qual é usado para reajustar os para-
metros e tentar atingir um ponto de aprendizagem satisfatorio para a resolucao do

problema.

A Figura 7 mostra a arquitetura de uma MLP com: N neurdénios na camada de
entrada e 1 neurénio que representa o limiar (bias), 1 camada intermediaria com M

neur6nios e 1 neurdnio representando o limiar (bias), e P neur6nios na camada de saida.
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Figura 7: Arquitetura da MLP com uma Camada Intermediaria

A rede é inicializada com os seus pesos aleatorios, normalmente proximos de 0, com
o objetivo de nao saturar a saida das fungoes de ativagdo (VALENCA, 2010). Para que
as redes neurais aprendam, é necessario algum algoritmo de treinamento. Um dos mais
usados é conhecido como: backpropagation, que ajusta os pesos da rede através de uma
propagacao recursiva dos erros. Basicamente, este algoritmo é constituido de 2 passos

(VALENCA, 2010):

1. Propagam-se as entradas no sentido progressivo (a partir da camada de entrada no

sentido da camada de saida), calcula-se a saida e o erro, mantendo os pesos fixos.

2. Propaga os erros no sentido contrario (da camada de saida para a camada de en-

trada) e os pesos sdo ajustados através da Equagao 2.1.

m _ m . m rm—1 m—1
w; (novo) = wi;(antigo) + ad;" f™ " (nety" ), (2.1)

onde: w;; € 0 peso que liga o neurdnio emissor j da camada m ao neurénio i, o é a taxa
de aprendizagem, f™~! sdo os sinais emitidos pelos neur6nios da camada anterior e §™ ¢

a sensibilidade.

Caso o neurdnio de indice j da Equacao 2.1 seja da camada intermediaria, §; é

calculado conforme a Equacao 2.2.
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N
m—1 'm—1 m—1 msm
=1

onde o;" ¢ a sensibilidade do neurdnio 7 da camada m, w;] ¢ o peso da conexao entre os

neuronios ¢ e j, N é o ntimero de neuronios na camada.

O calculo da sensibilidade dos neuronios pertencentes a camada de saida é calculados

a partir da Equacao 2.3

6" = (di — yi) f'(net;), (2.3)

onde d; é a saida desejada, y; é a saida obtida e f'(net;) ¢ a derivada da funcgao de ativacao

dos neurdnios da camada de saida.

Outro ponto muito importante no treinamento de RNAs é o critério de parada, essa
estratégia ¢ tomada para que se evite o superajustamento dos pesos. Para maiores detalhes

de implementacao do backpropagation, consultar (VALENCA, 2010; HAYKIN, 2007).

2.3.2 MaAquinas de Aprendizado Extremo

A Méquina de Aprendizado Extremo (ELM, Eztreme Learning Machine) é uma abor-
dagem de treinamento para Redes Neurais Alimentadas Adiante de Camada (intermedia-
ria) Unica (SLFN, Single Layer Feedforward Networks), ou seja, redes que apresentam as
camadas: entrada, oculta, saida. Esta técnica trata a SLFN como um sistema linear e
seus pesos da camada de saida — que ligam a camada oculla com a de saida — podem ser

analiticamente determinados através da inversao de matrizes (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Para N exemplos (x;,t;), onde x; = |11, Tjo, ..., Tt € R™ e t; = [ti, tin, - - -, tim]” €
R™, SLFNs padrao com K noés ocultos e funcoes de ativagao g(z) sao modeladas mate-

maticamente através da Equacao 2.4

K K
E Bng(X]) = E 6ZQ(WZXJ+b1) :Oj7 j = 1,...,K, (24)
=1 =1

d = [w: . T & d i—ési 4 1

onde w; = [w;1, wya, ..., w;]" € um vetor de pesos que conecta o i-ésimo né oculto e os

nos de entrada, 3; = [Bi1, Bi2, - - -, Bim)~ € 0 vetor de pesos que conecta o i-ésimo n6 oculto

com os nos de saida e b; é o limiar do i-ésimo n6 oculto. w; - x; denota o produto interno

entre w; e X;.

As equacoOes acima podem ser representadas matricialmente através da seguinte equa-
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cao:

H3=T (2.5)
glwy -1 4+b1) -+ glwg -z + bk)
Hyxx = : e : (2.6)
glwi-zy +b1) - glwg-on+bg) | o
By t
T T
51{ Kxm tN Nxm

onde H é conhecida como a matriz de saida da camada oculta. A i-ésima coluna de H é

a saida do i-ésimo n6 da camada oculta que se relaciona com as entradas x1,Xso,...,Xy

Se K = N, entao a matriz H ¢ quadrada e inversivel quando o vetor de pesos w;
e 0os bias b; sao escolhidos aleatoriamente. Nesta condicao, a SLFN pode aproximar
os exemplos de treinamento com o erro zero. Na pratica, K < N, fazendo com que
H nio seja uma matriz quadrada e possa ser que nao exista w;,b;,0i (i = 1,...,K)
que satisfaca HF = T (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Dessa forma, a solugao para esse
problema é calcular B = H'T, onde H' é a matriz inversa generalizada de Moore-Penrose

(BEN-ISRAEL; GREVILLE, 2003).

O treinamento da ELM esta descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Passos do treinamento da ELM
Data: Dado um conjunto de treinamento
N ={(x;,t;)|x; e R", t; e R™, (i =1,...,N)}, a funcao de ativacao g(z),
infinitamente diferencidvel, e o niimero de nés na camada oculta K
1 Gerar aleatoriamente os pesos w; e os bias b;,i =1,..., K,
2 Calcular a matriz de saida da camada oculta (H);

3 Calcular os pesos da camada de saida B\ =H'T

2.3.3 MaAquinas de Vetor de Suporte

As Maquinas de Vetor de Suporte (SVM, Support Vector Machine) tém uma aborda-
gem desenvolvida baseada na teoria do aprendizado estatistico (VAPNTIK; CHERVONENKIS,
1971; VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998). Ela busca dois objetivos: minimizar o erro de trei-

namento e diminuir a complexidade estrutural do modelo a ser obtido (VALENCA, 2010).
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A teoria do aprendizado estatistico afirma que o erro de generalizacao, conhecido como
Risco Funcional, pode ser obtido caso seja conhecida a distribuicao de probabilidade
da populagdo Vapnik (1998). Porém, geralmente em problemas reais, apenas existem
amostras da populagao, o erro calculado a partir dessas amostras é conhecido como Risco
Empirico. A dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) é a representacdo do niimero maximo
de exemplos de treinamento que uma méquina de aprendizagem é capaz de classificar
corretamente, para todas as possiveis combinagoes binéarias desses dados (VALENCA,

2010).

De acordo com Vapnik (1998), qualquer méaquina de aprendizagem, durante o apren-
dizado supervisionado, consegue obter a capacidade maxima de generalizacao quando
minimiza-se o Risco Funcional, que equivale a minimizar o Risco Empirico e a complexi-

dade do modelo, conhecida como Risco Estrutural.

A abordagem inicial das SVMs, que tratavam apenas de problemas linearmente sepa-
raveis, ficou conhecida como SVMs de margens rigidas. Mais tarde, surgiram as SVMs
de margens suaves, que lidavam com treinamentos com erro ou ruidosos. Posteriormente,
surgiu as SVMs que tratavam de problemas nao lineares através da utilizagao de kernels

(VALENCA, 2010).

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2003), as SVMs sao muito utilizadas devido as seguintes

caracteristicas:

e Criam separadores de margens méaximas, ou seja, fronteiras de decisao com a maior
distancia possivel entre as classes diferentes, ajudando assim na generalizagao do

modelo.

e Criam hiperplanos de separagao lineares, mas elas também podem colocar os dados
em um espago de alta dimensao através da utilizagao de fungoes de kernel. A SVM
se beneficia do fato que, normalmente, dados que nao sao facilmente separaveis no

espaco original de entrada, sao facilmente separaveis em dimensoes mais altas.

e Sao métodos nao-paramétricos, ou seja, elas retém exemplos de treinamento. Na
pratica, elas apenas retém uma pequena fracao de exemplos de treinamento ao
final do processo de aprendizagem. Portanto, as SVMs combinam as vantagens de
modelos paramétricos e nao-paramétricos: elas tém a flexibilidade de representar

funcoes complexas, mas sao resistentes ao superajustamento.

A Figura 8 mostra as fronteiras de decisdes de uma SVM que aceita vetores de entrada



2.4 Classificadores de Padrées Temporais 15

z;(i=1,...,n), onde n é o nimero de exemplos, e prové saidas y;(—1 ou +1).
WX+ b >1 WT.X+b = +1
“ WTX+b=0
WTX+b=-1
yi=-1
g WTX+b <-1

Figura 8: Fronteiras de Decisao
[Fonte: Extraido de (VALENCA, 2010)]

Maiores detalhes sobre as teorias e célculos realizados durante o treinamento das

SVMs podem ser vistos em (BURGES, 1998).

2.4 Classificadores de Padroes Temporais

Neste trabalho serao considerados classificadores de padroes temporais aqueles que
classificam padroes baseando-se na combinagao das entradas no instante atual e nos ins-

tantes anteriores.

2.4.1 Reservoir Computing

Outro tipo de RNA é a Rede Neural Recorrente (RNR). Neste tipo de rede, existem
situagoes de recorréncia entre os neuroénios. Essa recorréncia entre os neurdnios faz com
que as RNRs possam preservar no seus estados internos uma transformacao nao linear do
historico de entradas, ou seja, uma memoria dindmica, sendo assim capaz de processar in-
formacoes de contexto temporal. Matematicamente, isso significa que as RNRs podem ser
vistas como sistemas dindmicos, enquanto as redes feedforward, como a MLP, sao fungoes
(LUKOSEVICIUS; JAEGER, 2009). Embora elas apresentem uma ferramenta genérica pode-
rosa, o seu uso nao era muito comum devido a dificuldade que existia para o treinamento
dessas arquiteturas. Também acredita-se que as RNR sao os modelos de Aprendizagem

de Maquina (AM) que mais se assemelham ao cérebro bioldgico (LUKOSEVICIUS, 2012).

O algoritmo backpropagation para o treinamento de redes estaticas foi estendido para
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as RNRs (WERBOS, 1990), mas obtiveram sucesso parcial. Foram propostas novas al-
ternativas para o entendimento, treinamento e uso de RNRs através das técnicas: Rede
de Estado de Eco (ESN, Echo State Network) (JAEGER, 2001; JAEGER, 2007) na AM e
Maquina de Estado Liquido (LSM, Liquid State Machine) (MAASS; NATSCHLAGER; MAR-
KRAM, 2002) no campo da Neurociéncia. Foi mostrado que as RNRs frequentemente
funcionam bem o bastante mesmo sem o ajustamento de todos os pesos da rede. Na
ESN classica, a camada de recorréncia (chamada de reservoir) é gerada aleatoriamente,
e apenas a camada de saida ¢é treinada. Esta abordagem levou a excelentes performances

em alguns benchmarks (JAEGER, 2001; JAEGER, 2004; TRIEFENBACH et al., 2010).

A tendéncia comecada pelas ESNs e LSMs se tornaram conhecidas como Reservoir

Computing (RC) (VERSTRAETEN et al., 2007).

2.4.1.1 Modelo Basico

As redes ESN sao aplicadas em tarefas temporais supervisionadas de AM, onde para
um dado sinal de entrada de treinamento u(n) € R, um sinal de safda alvo y**°(n) €
RMv é conhecido. Aqui, n = 1,...,T é o tempo discreto e T é o ntimero de pontos de
dados que faz parte do conjunto de treinamento. A objetivo ¢ aprender um modelo com
saida y(n) € R, onde y(n) corresponde ao valor mais proximo possivel de y®°(n),

alvo) " 0 mais importante: generalizando bem

minimizando o a medida do erro F(y,y
para dados que nao foram apresentados. a medida do erro E é tipicamente o erro médio

quadratico (EMQ) apresentado na Equacao 2.8.

N, T
atvo 1 - 1 arge
E(y,y"™) = % > 7 2 (wi(n) = y " (n))? (2.8)
=1 n=1

As ESNs utilizam as seguintes equacoes de atualizacao, com as unidades de valores

continuos, de tempo discreto e com vazamento integrado:

%(n) = tanh(Wer (1 u(n)] + Wx(n — 1)) (2.9)
x(n) = (1 —a)x(n —1) + ax(n), (2.10)
onde n é o tempo discreto, u(n) € R ¢ o sinal de entrada, x(n) € R™ é o vetor de

ativagdo dos neurdnios do reservoir e x(n) € R™ & sua atualizagdo, todos no tempo n,

a funcgao tanh(-) é aplicada elemento por elemento, [-;-] é a concatenacao vertical entre
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vetores (ou matrizes), Werade ¢ RNox(1+N) o W ¢ RNo*Ne g30, respectivamente, as
matrizes de peso da entrada e do reservoir, o € (0,1] é a taza de vazamento. O modelo
também ¢é frequentemente usado sem a taza de vazamento, que é o caso especial quando

a =1 e, portanto, X(n) = x(n). A camada de saida linear é definida como:

y(n) = W L u(n); x(n)]. (2.11)
onde y(n) € R™ ¢ a saida da ESN, e W*@4¢ ¢ RU+Nu+Ns) 6 5 matriz de pesos de saida.

A Figura 9 mostra a estrutura de uma ESN bésica.

w
yentrada yysaida

X(n) Reservoir

Figura 9: Estrutura de uma ESN Basica
[Fonte: Elaboragao propria.]

Os passos para a utilizagao da ESN sao descritos no Algoritmo 2:

Algoritmo 2: Passos da utilizacao da ESN

1 Gerar o reservoir (W% W q), de forma aleatéria com os pesos entre
[—0.5,0.5] ;

2 Realizar a fase de “aquecimento”,

3 Apresentar os dados de treinamento u(n) ao reservoir e coletar os estados das
ativacoes x(n);

4 Computar os pesos da camada de saida W** do reservoir utilizando regressio
linear, minimizando o erro médio quadratico da saida y(n) da rede com relagio a
saida desejada y*v°(n);

5 Utilizar a ESN treinada em novos dados u(n), computando as saidas y(n)

empregando os pesos da camada de saida WS‘”d“;
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2.4.1.2 Parametros da ESN

O reservoir é definido pela tupla (W% W, ). As matrizes W% ¢ W sio
geradas aleatoriamente de acordo com alguns parametros que serao explicados a seguir e
a é um parametro livre conhecido como taza de vazamento. Os parametros globais que
precisam ser definidos sao: O tamanho N, esparsidade de W, raio espectral de W, taza

de vazamento e o numero de passos do aquecimento.

2.4.1.2.1 Tamanho do Reservoir Trata-se do nimero de unidades N, que per-
tencem ao reservoir. Geralmente, quanto maior o reservoir, mais facil é de se obter
performance, desde que medidas apropriadas de regularizacoes sejam tomadas para evi-
tar o superajustamento. Quanto maior o espago dos sinais x(n) do reservoir, mais facil é

a busca por uma combinagao linear dos sinais para aproximar y%°(n).

2.4.1.2.2 Esparsidade do Reservoir Parametro que define a quantidade de células
da matriz serem iguai sa zero. Util para aumentar a velocidade de computacio dos pesos,

caso representacoes de matrizes esparsas possam ser utilizadas.

2.4.1.2.3 Raio Espectral E definido como o méaximo autovalor absoluto da matriz
W desejado. Pode ser interpretado como o determinante do quao rapido a influéncia de
uma entrada deixa de existir no reservoir com o tempo. A matriz de pesos W é gerada
aleatoriamente e computado o seu raio espectral p(W), entao divide-se W por p(W)
para obter uma matriz com o raio espectral unitario, entao essa nova matriz de pesos é
escalada com o raio espectral pré-estabelecido. Para a ESN funcionar corretamente, o
reservoir deve garantir a Propriedade do Estado de Eco, do inglés Fcho State Property,
que pode ser descrita como o desvanecimento de memoria da entrada: a trajetéria do es-
tado do reservoir deve convergir dado a mesma entrada, independentemente das entradas
anteriores (LUKOSEVICIUS; JAEGER; SCHRAUWEN, 2012), ou seja, para uma entrada u(n)
longa o bastante, o estado do reservoir z(n) nao deve depender das condi¢oes do estado
antes da entrada z(n) (LUKOSEVICIUS, 2012). Tipicamente, isso ¢ assegurado através
da escolha do raio espectral, na maioria das situagoes, a escolha de p(W) < 1 faz com
que essa propriedade seja assegurada. Para se guiar, p(W) deve ser maior para situagoes
em que a saida dependa mais de entradas passadas, e menor se a saida depender mais do

historico recente das entradas. que necessitam de um histérico de entradas maiores para
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2.4.1.2.4 Taxa de Vazamento A Taza de Vazamento o pode ser interpretada
como a velocidade de atualizacao da dinamica do sistema, ou ainda como a dependéncia
do estado atual com o estado anterior. Ksse parametro governara o quanto do estado

anterior o estado atual vai resgatar, como pode ser visto na Equagao 2.10.

2.4.1.2.5 Nuamero de Passos do Aquecimento Inicialmente no treinamento, os
estados do RC assumem o valor 0. Verstraeten (2009) sugere que uma fase de “aque-
cimento” no RC seja realizada com a finalidade de esquecer o seu estado inicial. Nesta
etapa do treinamento nao é levado em conta os estados gerados para encontrar os pesos
da camada de saida. Este parametro indicard quantos passos serao utilizados para a fase

de “aquecimento”.

2.4.1.3 Treinamento da ESN

Normalmente a camada de saida da ESN ¢ linear e feedforward, entao a Equacao 2.11

pode ser reescrita da seguinite forma:

Y = Weeidax (2.12)

onde Y € RM*T 530 todos os y(n) e X € RUFNutNo)XT 36 todos os [1;u(n);x(n)]. A

matriz X também é conhecida como Matriz de Design.

Achar os pesos de W% & equivalente a encontrar as raizes do sistemas de equa-
¢oes lineares, normalmente sobredeterminados, ou seja, possuem mais equagoes do que

incognitas:

Yalvo — Wsaz{daX (213)

Para a resolucao do Sistema de Equagoes 2.13, uma das técnicas mais aplicadas para
o treinamento da ESN é conhecida como Regressao Ridge, do inglés Ridge Regression, ou

Regularizacao Tikhonov, do inglés Tikhonov Regularization:

Wsai’da _ YGZUOXT(XXT + BI)—l’ (214)

onde B & o coeficiente de reqularizacdo, que controla o que deve ser mais importante:

menor erro de treinamento ou dificultar que o superajustamento aconteca.
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3 Propostas e Arranjo
Experimental

A hipotese considerada neste trabalho é de que as atividades cerebrais mensuradas
através de EEGs sao melhores classificadas se as informagoes temporais, espaciais e com-
binacionais dos eletrodos forem utilizadas simultaneamente. Para analisar a influéncia
temporal, espacial e combinacional dos sinais, foram efetuadas simulagoes com classifica-

dores de padroes instantaneos e de padroes temporais com diversas configuracoes.

3.1 Entradas dos Classificadores

Para realizar a classificacao dos sinais adquiridos durante o EEG, os classificadores
foram estruturados para que os n sinais cerebrais no instante ¢ fossem a entrada, por
exemplo: se cada tarefa imaginada pelo sujeito dura 10s e foram amostradas em 100H z,
entao existirao 1000 pontos para cada canal; se for utilizado 5 canais para a classificacao,

implica dizer que para cada tarefa serao analisados 5000 pontos.

3.2 Pré-processamento

Sabe-se que é muito importante fazer a normalizacao dos dados para que as técnicas
de aprendizagem de maquina funcionem corretamente. A realizacdo da normalizacao é
uma forma de assegurar que variaveis em intervalos numéricos diferentes tenham a mesma
aten¢do durante o treinamento (VALENCA, 2010). As variaveis devem ser normalizadas
tendo como base as funcoes de ativagao do modelo utilizado. Neste trabalho, todas as
técnicas utilizaram a funcao tangente hiperbolica formulada pela Equacao 3.1, apresentada

na Figura 10.

et —e
et 4 e %
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-4 -2 0 2 4

Figura 10: Tangente Hiperbdlica

Uma vez que a tangente hiperbdlica esta confinada no intervalo (—1,1), a normali-
zacao dos dados foi feita para que os valores das variaveis ficassem dentro do intervalo

[—0.85,0.85] utilizando a Equagao 3.2.

Ti — Tmin

y = (0.85 — (—0.85)) + (—0.85) (3.2)

3.3 Saidas dos Classificadores

As saidas estdo representadas através de vetores onde a posicao do vetor que indica
a classe atual tem o valor 1 e o restante das posi¢oes assumem o valor 0. Durante o
treinamento dos classificadores, as saidas representam a classe da tarefa no instante ¢,
aproveitando o exemplo da Segao 3.1, se existem 2 possiveis classes, entao elas sao repre-
sentadas por [0, 1] e [1,0]. Se na entrada dos classificadores estiverem sendo apresentados
os 1000 instantes (5000 pontos) que representam a tarefa [0, 1], entdo para cada instante
apresentado, a saida desejada é [0, 1]. Os classificadores mapeiam uma classe para cada
instante analisado, por isso, faz-se necessério que haja um mecanismo de decisao para
julgar qual a classe da tarefa realizada. Neste trabalho assumiu-se que a classe correta é

aquela que teve a maior média durante a analise da tarefa em questao.

3.4 Utilizacao dos EEGs

Os sinais cerebrais extraidos através dos EEGs, assim como na maioria dos biosinais,
sao nao estaciondrios, nao lineares e ruidosos, no inglés, diz-se que eles sao sinais 3N’
- Nonstationary, Nonlinear, Noisy. Nao estacionério significa que as caracteristicas

estatisticas mudam com o tempo (KLONOWSKI, 2009). Para o registro de sinais cerebrais
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a partir de EEGs, existem alguns sistemas que definem as posi¢oes em que os eletrodos
devem se encontrar. Um desses sistemas é conhecido como sistema 10-10 (JURCAK;

TSUZUKI; DAN, 2007) que pode ser visto na Figura 11.

Figura 11: Disposicao dos Eletrodos no Sistema 10-10
[Fonte: Extraido de (PhysioBank..., 2014)]

Para este trabalho, utilizou-se os canais presentes no equipamento de aquisicao de
EEGs comercial “Emotiv EPOC” (EMOTIV..., 2014): AF3, AF4, F3, F4, F7, F§, FC5,
FCe6, P7, P8, T7, T8, O1 e O2.

As entradas para os classificadores sao os valores de tensao em cada instante de tempo

dos canais citados acima.

3.5 Configuracoes dos Classificadores

3.5.1 Configuracoes MLP

A MLP foi utilizada devido a sua popularizacdo em inameros trabalhos como classifi-
cador. A funcao de ativagao dos neuroénios foi a tangente hiperbolica descrita na Equacao

3.1, o algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation, o critério de parada do
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treinamento foram: maximo de 10 épocas seguidas que pioraram os resultados ou 1000

iteracgoes.

Para buscar uma boa configuracao da MLP, analisou-se os seguintes parametros:

e 1 Camada Oculta
— Quantidade de Neurdnios = [5, 10, 15, 20, 25, 50, 100];
e 2 Camadas Ocultas

— Quantidade de Neurdnios = [5, 10, 15, 20, 25, 50, 100];

Totalizando 14 configuragoes diferentes para a MLP.

3.5.2 Configuracoes ELM

A ELM foi utilizada devido a sua boa capacidade de generalizacao e rapida velocidade
de treinamento. A funcao de ativacao dos neurénios foi a tangente hiperbdlica descrita na

Equacao 3.1.

Para buscar uma boa configuracao da ELM, analisou-se os seguintes parametros:

e Quantidade de Neuronios da Camada Escondida = [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,
100, 125, 150, 175, 200, 225, 250, 275, 300, 325, 350, 375, 400, 450, 500, 750, 1000];

Totalizando 27 configuracoes diferentes para a ELM.

3.5.3 Configuracoes SVM

A SVM implementada neste trabalho utilizou o kernel conhecido como Radial Basis

Function (RBF) definido pela como Equacao 3.3.
K(z;,xj) = e~ lwi=a;l” (3.3)
Para buscar uma boa configuracao da SVM, analisou-se os seguintes parametros:

e C=[27%,271,2%,97 211 29);

— [2—15’ 2—11’ 2—77 2—3’ 2’ 23];
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Utilizando todas as combinacoes desses parametros, existem 36 configuracoes diferen-
tes para a SVM. A escolha desses parametros exponencialmente crescentes foi sugerida
por Hsu, Chang e Lin (2003).

3.5.4 Configuragoes ESN

A proposta de utilizar a ESN se torna interessante para esse tipo de problema, devido
ao fato desta conseguir modelar sistemas dinamicos. A fun¢ao de ativagdo dos neurdnios

foi a tangente hiperbolica descrita na Equagao 3.1.

Para buscar uma boa configuracao da ESN, analisou-se os seguintes parametros:

e Tamanho do Reservoir (N,) = [25,50, 100, 250, 500, 750];

Esparsidade do Reservoir = [0.1,0.5,1];

Raio Espectral p(W) = [0.1,0.5,0.7, 1];

Taxa de Vazamento («)= [0.05,0.1,0.5,0.9];

Nuamero de Passos do Aquecimento = [100];

Utilizando todas as combinagoes desses parametros, existem 288 configuracgoes dife-

rentes para a RC.

3.6 Banco de Dados

O banco de dados utilizado foi o eegmmidb - EEG Motor Movement/Imagery Dataset
(EEG.. ., 2009), capturado utilizando o sistema BCI2000 (SCHALK et al., 2004), disponivel
através do PhysioBank (PhysioBank..., 2014).

O eegmmidb é composto por mais de 1500 registros de um e dois minutos de EEGs,

obtidos a partir de 109 voluntarios.

3.6.1 Protocolo de Aquisicao dos Dados

Sujeitos realizam diferentes diferentes tarefas motoras/imaginadas enquanto 64 canais
de EEG era registrado utilizando o BCI2000 no sistema internacional 10-10 visto na

Figura 11 . Cada sujeito realizou 14 sessoes experimentais: 2 ensaios de um minuto de
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sessoes baseline (um minuto com os olhos abertos, um minuto com os olhos fechados), e

3 ensaios de dois minutos de cada uma das seguintes tarefas:
1. Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito abre e fecha o punho
correspondente até que o alvo desapareca. Em seguida, o sujeito relaxa.

2. Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito imagina abrindo e
fechando o punho correspondente até que o alvo desapareca. Em seguida, o sujeito

relaxa.

3. Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito abre e fecha ambos
os punhos (se o alvo estd no topo) ou ambos os pés (se o alvo esté na parte inferior)

até que o alvo desapareca. Em seguida, o sujeito relaxa.

4. Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito imagina abrindo e
fechando ambos os punhos (se o alvo esta no topo) ou ambos os pés (se o alvo esta

na parte inferior) até que o alvo desapareca. Em seguida, o sujeito relaxa.

Em resumo, as sessoes experimentais sao:

1. Baseline, olhos abertos.
2. Baseline, olhos fechados.
3. Tarefa 1 (abre e fecha o punho esquerdo ou direito).
4. Tarefa 2 (imagina abrindo e fechando o punho esquerdo ou direito).
5. Tarefa 3 (abre e fecha ambos os punhos ou ambos os pés).
6. Tarefa 4 (imagina abrindo e fechando ambos os punhos ou ambos o0s pés).
7. Tarefa 1.
8. Tarefa 2.
9. Tarefa 3.
10. Tarefa 4.
11. Tarefa 1.

12. Tarefa 2.
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13. Tarefa 3.

14. Tarefa 4.

Os dados sao providos no formato EDF+ (contendo 64 sinais de EEG, cada um
amostrado em 160 Hz, e um canal de anotagdo). Cada anotacdo include um dos trés

codigos (70,71, ou T2):

e TO corresponde ao descanso, com duracao de 4,2 segundos.

e T1 corresponde ao inicio do movimento real ou imaginario, com duragao de 4,1
segundos, do:
— Punho esquerdo (nas sessoes 3, 4, 7, 8, 11, e 12)
— Ambos os punhos (nas sessoes 5, 6, 9, 10, 13 e 14)
e T2 corresponde ao inicio do movimento real ou imaginario, com duragao de 4,1
segundos, do:

— Punho direito (nas sessoes 3, 4, 7, 8, 11 e 12)

— Ambos os pés (nas sessoes 5, 6, 9, 10, 13 e 14)

3.6.2 Preparacao do Banco de Dados

Neste trabalho, dos 64 canais disponiveis, utilizou-se apenas os 14 canais citados na

Secao 3.4.
Dos 109 sujeitos, 5 foram escolhidos ao acaso (1, 23, 34, 58 e 77).

Dos quatro movimentos, apenas foram utilizados dois: os movimentos imaginados
dos punhos esquerdo ou direito, ou seja, apenas as partes das sessoes 4, 8 e 12 (Tarefa

2) que continham o codigo T1 ou T2 foram utilizadas.

Cada movimento dura 4,1 segundos e possui 656 pontos por cada canal do EEG, ou
seja, cada movimento é representado por 14 x 656 = 9184 pontos. Sao 45 movimentos

por sujeito, totalizando 45 x 9184 = 413280.
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3.7 Simulacoes

Para as simulacoes, foi utilizado a validacao cruzada k-fold, que consiste em sepa-
rar os dados em k subconjuntos mutualmente exclusivos (os folds) de tamanhos aproxi-
madamente iguais. O classificador utiliza £ — 1 subconjuntos para o treinamento, e o
subconjunto restante é utilizado para o teste. Este procedimento é repetido k vezes e,
desta maneira, cada um dos k£ subconjunto é utilizado para o teste uma vez. Por fim,

calculam-se a média e desvio padrao para os k experimentos.

Para cada sujeito foram feitas 30 execucoes dos classificadores: 10 simulacoes utili-

zando a validacao 3-fold. Entao calculou-se a média e o desvio padrao de cada sujeito.
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4 Resultados

4.0.1 Configuracoes MLP

A Tabela 1 mostra os 3 melhores resultados das configuracoes da MLP apresentadas
na Secao 3.5.1 com as médias, desvios padrao entre parenteses e a média geral entre os
sujeitos daquela configuracdo. A Tabela 2 mostra a quantidade de neurénios usados
nas configuracoes. Os boxplots das configuragoes para os 5 sujeitos sao apresentados nos
graficos da Figura 12. A Tabela 3 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

padrao, das configuracoes especificas por sujeito.

Tabela 1: Resultados Globais da MLP

- Sujeitos
Configuragao S1 S23 é34 S58 STT Geral
1 0,57(0,12) | 0,50(0,10) | 0,60(0,10) | 0,51(0,07) | 0,58(0,10) | 0,55(0,10)
2 0,55(0,11) | 0,49(0,11) | 0,53(0,11) | 0,52(0,06) | 0,53(0,10) | 0,53(0,10)
3 0,50(0,09) | 0,50(0,11) | 0,58(0,09) | 0,52(0,08) | 0,55(0,09) | 0,53(0,09)

Tabela 2: Parametros das Configuragoes da MLP

Configuracao | Numero de Camadas | Numero de Neuronios
1 2 [50, 50]
2 2 [20, 20]
3 1 [100]

Tabela 3: Resultados Especificos por Sujeitos da MLP
Sujeitos
S1 S23 S34 S58 ST7
0,57(0,12) | 0,52(0,05) | 0,60(0,10) | 0,54(0,07) | 0,58(0,10)
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Bozplots das Configuracoes da MLP.

4.0.2 Configuracoes ELM

na Secao 3.5.2 com as médias, desvios padrao entre parenteses e a média geral entre os
sujeitos daquela configuracao. A Tabela 5 mostra a quantidade de neurénios usados
nas configuracoes. Os boxplots das configuragoes para os 5 sujeitos sao apresentados nos

graficos da Figura 13. A Tabela 6 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

A Tabela 4 mostra os 3 melhores resultados das configuragoes da ELM apresentadas

padrao, das configuracoes especificas por sujeito.

Tabela 4: Resultados Globais da ELM

Configuracao S1 S23 Sugglios SER Vad Geral
0,64(0,09) | 0,64(0,07) | 0,63(0,10) | 0,64(0,13) | 0,66(0,09) | 0,65(0,10)
0,63(0,10) | 0,63(0,12) | 0,66(0,10) | 0,64(0,10) | 0,69(0,10) | 0,65(0,11)
0,65(0,10) | 0,64(0,13) | 0,65(0,11) | 0,66(0,13) | 0,66(0,14) | 0,65(0,13)

Tabela 5: Parametros das Configuragoes da ELM

Configuracao | Numero de Neuronios
1 500
2 300
3 1000

Tabela 6: Resultados Especificos por Sujeitos da ELM

Sujeitos
S1 S23 S34 S58 S77
0,67(0,12) | 0,65(0,15) | 0,71(0,10) | 0,66(0,14) | 0,69(0,10)
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da ELM.

A Tabela 7 mostra os 3 melhores resultados das configuragoes da SVM apresentadas

na Secao 3.5.3 com as médias, desvios padrao entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela configuracao. A Tabela 8 mostra os parametros utilizados nas configu-

racoes. Os bozplots das configuracoes para os 5 sujeitos sao apresentados nos graficos da

Figura 14. A Tabela 9 mostra a maior média, com seu respectivo desvio padrao, das

configuracgoes especificas por sujeito.

Tabela 7: Resultados Globais da SVM

- Sujeitos
Configuracao S1 S23 é34 SER Vad Geral
1 0,68(0,09) | 0,61(0,09) | 0,65(0,11) | 0,67(0,11) | 0,68(0,10) | 0,65(0,10)
2 0,67(0,09) | 0,59(0,11) | 0,65(0,11) | 0,68(0,10) | 0,66(0,10) | 0,65(0,10)
3 0,65(0,10) | 0,59(0,12) | 0,66(0,09) | 0,69(0,11) | 0,66(0,10) | 0,65(0,10)

Tabela 8: Parametros das Configuragoes da SVM

Configuragcao | C | «v
1 211 23
2 23 | 23
3 23 | 2

Tabela 9: Resultados Especificos por Sujeitos da SVM

Sujeitos
S1 S23 S34 S58 S77
0,68(0,09) | 0,61(0,09) | 0,72(0,10) | 0,70(0,12) | 0,70(0,11)
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da SVM.

A Tabela 10 mostra os 3 melhores resultados das configuragoes da ESN apresentadas

na Secao 3.5.4 com as médias, desvios padrao entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela configuragao. A Tabela 11 mostra os parametros: nimero de passos

do aquecimento (N.P.A), tamanho (N,.), taza de vazamento («), raio espectral (p(W)) e

esparsidade (esp). Os boxplots das configuracoes para os 5 sujeitos sao apresentados nos

graficos da Figura 15. A Tabela 12 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

padrao, das configuracoes especificas por sujeito.

Tabela 10: Resultados Globais da ESN

- Sujeitos
Configuracao S1 S23 §34 SER S77 Geral
1 0,67(0,11) | 0,77(0,09) | 0,70(0,10) | 0,64(0,10) | 0,68(0,10) | 0,69(0,10)
2 0,63(0,10) | 0,75(0,10) | 0,69(0,11) | 0,69(0,10) | 0,68(0,10) | 0,69(0,11)
3 0,63(0,13) | 0,79(0,10) | 0,70(0,10) | 0,64(0,11) | 0,66(0,14) | 0,68(0,12)

Tabela 11: Parametros das Configuragoes da ESN

Configuragao | N.P.A | N, | a | p(W) | esp
1 100 500 | 0,5 1 0
2 100 250 | 0,1 1 0,9
3 100 | 250 01| 07 | 05

Tabela 12: Resultados Especificos por Sujeitos da ESN

Sujeitos
S1 S23 S34 S58 S77
0,67(0,11) | 0,81(0,09) | 0,73(0,12) | 0,69(0,10) | 0,72(0,10)
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Para realizar o teste de Wilcoxon, serao utilizadas as configuracoes dos classificadores

que obtiveram a maior média global e menor desvio padrao. Sendo assim, serdo utilizados

os resultados das configuracoes de nimero 1 de cada classificador. A Tabela 13 mostra

o Teste de Wilcoxon, com 5% de significancia estatistica, onde o classificador da linha

(C;) é comparado com o da coluna (C}) através do simbolo presente na célula (cel; ;). Os

significados dos simbolos podem ser vistos na Tabela 14.

Tabela 13: Teste de Wilcoxon

MLP | ELM | SVM | ESN
MLP — v \Y \Y
ELM A - = \Y
SVM A = — \Y
ESN A A A —

Tabela 14: Significado dos Simbolos do Teste de Wilcoxon

Simbolo Significado
A C; tem desempenho superior ao Cj
= C; tem desempenho equivalente ao C}
v C; tem o desempenho inferior ao C;

De acordo com o teste estatistico utilizado, pode-se afirmar que o desempenho da

ESN foi superior a todos os outros classificadores, a MLP foi o classificador que teve o

pior desempenho, enquanto que a SVM e a ELM tiveram desempenhos equivalentes entre

si.
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

Os sinais cerebrais adquiridos através de EEGs sao muito titeis por se tratarem de
procedimentos nao invasivos e de baixo custo para o desenvolvimento da ICM. Este tra-
balho analisou a importancia temporal, espacial e combinacional dos sinais, utilizando 14
eletrodos, para a classificagao de movimentos imaginados dos punhos esquerdos ou direi-
tos. Foram realizadas 4 proposicoes, sendo 3 de classificadores de padroes instantineos e

1 de um classificador de padroes temporais.

Nas propostas dos classificadores de padroes instantaneos, procurou-se utilizar a MLP
com o algoritmo de treinamento backpropagation, a ELM e a SVM com kernel RBF, de
forma a estudar os resultados das classificacoes utilizando apenas as caracteristicas espa-
ciais e combinacionais dos sinais. Enquanto que na proposta do classificador de padrao
temporal, utilizou-se a RC através do algoritmo ESN, com a finalidade de estudar os re-
sultados das classificagoes utilizando caracteristicas temporais, espaciais e combinacionais

dos sinais.

De acordo com o teste de Wilcoxon com 5% de significancia estatistica, o classificador
de padroes temporais (ESN) teve o melhor desempenho entre os classificadores testados,
sugerindo que a caracteristica temporal deve ser levada em consideracao para a andlise de
sinais cerebrais. Acredita-se que o desvio padrao poderia ser diminuido se uma quantidade
maior de exemplos por sujeito fosse disponibilizada durante o treinamento. Além disso,
pode-se perceber que através das tabelas com as melhores configuragoes especificas por
sujeito que, caso sejam utilizados parametros especificos por sujeitos, as taxas de acerto

sobem consideravelmente.
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5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é sao pretendidos:

e Utilizar algoritmos de busca para encontrar os parametros dos classificadores.

e Utilizar algoritmos de busca para encontrar o conjunto de eletrodos e intervalos de

frequéncias que maximizem a taxa de classificacao das tarefas.
e Testar os algoritmos propostos em sistemas ICM online.
e Utilizar outros bancos de dados com uma quantidade maior de exemplos por sujeitos.
e Implementar RC com outras arquiteturas para a classificacao de biosinais.
e [ixtrair caracteristicas dos sinais.

e Melhorar o pré-processamento dos sinais.
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