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Resumo

Neste estudo, é apresentada uma nova metodologia para aprimorar o desempe-
nho de sistemas de Interface Cérebro-Maquina baseados em Imagética Motora.
Utilizaram-se informagoes de diferentes regides do espectro dos sinais de ele-
troencefalografia, representadas como matrizes de covariancia ponderadas pelo
janelamento de sub-bandas no espago Riemanniano. Para classificar essas ma-
trizes, foi empregado o algoritmo Distdncia Minima a Média de Riemann. Os
hiperparametro que influenciam a faixa de frequéncia de interesse, comprimento
da sub-banda e taxa de sobreposicao, sao refinados por meio da Otimizacao Baye-
siana, que proporcionou novos graus de liberdade de ajustes individuais. Para a
fusdo da classificacdo das matrizes, foi adotado o algoritmo Light Gradient Boos-
ting Machine, baseado no método Ensemble, que assegura uma melhor precisao
final do modelo e alto desempenho na classificagdo da Imagética Motora. Os ex-
perimentos foram conduzidos com o conjunto de dados Ila da IV Competicao
Internacional de Interface Cérebro-Maquina, e, apesar dos resultados superiores
em apenas dois sujeitos, ndo foram observadas melhorias substanciais em relagéo
a abordagem do estado da arte. Ainda assim, a metodologia é promissora e indica
potencial para futuras otimizagoes e desenvolvimentos.

Keywords: Interface cerébro-maquina, Eletroencefalograma, Otimizagao Bayesiana,
Geometria de Riemann



1 Introducgao

Os sistemas de Interface Cérebro-Mdaquina (BCI, do inglés, Brain-Computer Interface)
foram inicialmente propostos com o objetivo de criar uma forma alternativa de comu-
nicagao entre o cérebro e o ambiente externo, através da traducao de biopotenciais
elétricos gerados pela atividade cerebral [1]. Em geral, tais sistemas permitem o envio
de mensagens e comandos a dispositivos a partir da coleta, processamento e tradugao
de biopotenciais elétricos relativos & atividade neuronal [2]. As alteragoes na atividade
cerebral provocadas de maneira voluntaria ou involuntaria com a execugao de tarefas
cognitivas especificas descrevem atividades cerebrais mensuraveis e interpretaveis por
esses sistemas [3].

Em meio as formas de inducao voluntédria de biopotenciais elétricos em sistemas
BCI, a Imagética Motora - MI (do inglés, Motor Imaginary) destaca-se como uma
das mais utilizadas. O paradigma da MI é livre de estimulagoes externas e confere
autonomia ao usudrio para a modulagéo da prépria atividade cerebral [2]. A modulagao
voluntaria nesse contexto faz referéncia a geragao de padrdes de atividade cerebral
que descrevem sua intencao motora a partir da imaginacao do movimento de algum
membro ligado ao Sistema Nervoso Periférico (SNP), como as maos, pés ou lingua,
por exemplo [4].

A ideia por tras da MI assegura que a imaginagdo do movimento ativa areas
do cérebro responsaveis pela geracao de movimentos reais, em especifico a regiao
sensdrio-motora do cortex, que, dentre suas fungoes, controla o Sistema Neuromuscu-
lar, que inclui os membros periféricos do corpo humano [5]. Na prética, a execucao
de uma tarefa de MI especifica altera a atividade ritmica do cérebro, e o fendmeno
neurolégico de Sincronizagao/Dessincronizacao relacionada a evento - ERD/ERS (do
inglés, FEvent Related (De)Synchronization) pode ser mensurado por meio de técnicas
de neuroimagem [6]

Existe uma quantidade significativa de técnicas de neuroimagem capazes de medir
a oscilacao das atividades elétricas cerebrais, tanto de forma invasiva quanto de forma
ndo invasiva. A maioria dos sistemas BCI faz uso da técnica de eletroencefalografia
(EEG), devido & sua eficdcia, principalmente por suas vantagens intrinsecas, como a
alta resolucao temporal, a alta portabilidade, o custo relativamente baixo e o risco
minimo & integridade fisica dos usuérios [1]. Esses sistemas exploram propriedades
desses sinais para ressaltar caracteristicas associadas a tarefas mentais desenvolvidas
ao longo de experimentos. O reconhecimento dessas caracteristicas é regularmente
utilizado para a classificagao e inferéncia da inten¢ao do usudrio [7].

No entanto, mesmo que o sinal de EEG possua uma resolugao temporal em
milésimos de segundos, ele é altamente suscetivel a ruidos, que podem reduzir o de-
sempenho e a precisao dos sistemas BCI na discriminacao das tarefas de MI, o que
afeta na confiabilidade do sistema. O desempenho dos sistemas BCI, no entanto, pode
ser aprimorado ao utilizar configuracoes especificas relacionadas ao usudrio, como, por
exemplo, bandas de frequéncia de tempos ideais, que mudam rapidamente e até va-
riam entre tentativas de MI distintas [8]. Nas tultimas décadas, diversas metodologias
foram propostas com o objetivo de otimizar a selecao de bandas de frequéncias es-
pecificas por usudrio, como os métodos baseados em heuristicas [9], métodos de banco
de filtros [10] e métodos probabilisticos [11].



Em paralelo, destaca-se também o uso da Geometria Riemanniana, que se mostrou
superior aos métodos convencionais, ao deixar de lado o uso de técnicas de filtragem
espacial e/ou selegdo de caracteristicas para mapear as informagoes discriminantes
diretamente no espago geométrico [12]. A distin¢ao de sistemas BCI baseados em tal
geometria se da através da descrigdo dos sinais de EEG por meio de matrizes de
covariancia espaciais simétricas positivas definidas - SPD.

Nesse contexto, o estudo proposto apresenta uma nova metodologia para a classi-
ficagdo de MI em sistemas BCI, que utiliza técnicas de selecao e filtragem de bandas de
frequéncia eficientes na variedade Riemanniana. Os sinais brutos de EEG sao segmen-
tados em épocas e posteriormente, sdo geradas sub-bandas de frequéncias para realizar
um janelamento do espectro do sinal. Os recursos discriminativos de cada sub-banda
do espago Riemanniano sao extraidos e aprimorados através da Otimizagdo Bayesiana
para melhorar a performance do sistema BCI. Além disso, é implementada a fusao
de classificacdo das janelas espectrais através do algoritmo Light Gradient Boosting
Machine - LGBM. O LGBM, baseado no método Ensemble, cria diversos modelos de
classificagao distintos. Esses modelos, ao serem combinados, proporcionam uma me-
lhoria significativa na precisao final do sistema, que assegura um alto desempenho na
classificagao da MI.

2 Metodologia

Os sistemas BCI, em geral, sao formados por uma cadeia de processos, onde cada um
é composto por métodos robustos fundamentais para o funcionamento do sistema. Os
principais sao: pré-processamento, extracao e selecao de caracteristicas e classificagao.

As etapas da metodologia proposta neste estudo sao apresentadas de forma visual
no diagrama esquemadtico na Figura 1, onde inicialmente os sinais de EEG passam
por etapas de pré-processamento, que contempla a etapa a) Segmentacao; b) Trans-
formada Répida de Fourier dos sinais brutos e ponderamento das informacoes de
frequéncia por sub-bandas e ¢) Estimagio das Matrizes de Covaridncia. Por fim, sdo
realizadas as etapas d) Classificagdo dos sinais de EEG representados por Matrizes de
Covariancia através da Distancia de Riemann; e) Extracao de Caracteristicas; f) Fuséo
de Classificagao com o algoritmo LGBM e classificagao final da MI. Posteriormente, é
fornecida uma descrigao detalhada de cada uma das etapas.

A natureza nao estacionaria dos sinais de EEG é prejudicial para a eficicia dos sis-
temas BCI, os quais necessitam de etapas de pré-processamento dos sinais brutos, com
o objetivo de melhorar a relagéo sinal-ruido (SNR - do inglés, Signal-to-Noise Ratio).
As principais etapas de pré-processamento utilizadas neste estudo sao apresentadas
nas segoes de 2.1 a 2.4.

2.1 Segmentacgao

Durante a aquisicao dos sinais de EEG no contexto de sistemas BCI baseados em MI,
em geral, os usudrios sao submetidos a protocolos experimentais que seguem etapas
predefinidas para realizar a obtencao de exemplos rotulados para a calibracao super-
visionada dos algoritmos de aprendizagem [13]. No decorrer de uma tnica sessao de
coleta durante a fase de treinamento, multiplas repeti¢oes do protocolo experimental,
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Figura 1 Diagrama esquemdtico da metodologia proposta neste estudo para a classificacdo de
Imagética Motora (MI) em sistemas BCI. Fonte: Autor(2023).

chamados de ensaios, sao realizadas para que o usuario possa executar uma série de
repeticoes de cada imagética motora desejada.

No processo de coleta, sao apresentadas instrugoes para o usuario em cada ensaio
que formam o conjunto completo dos sinais de EEG em formatos de matrizes bidimen-
sionais, onde as colunas representam os sensores distribuidos no escalpo, chamados de
canais, e as linhas sao as amostras obtidas através de cada sensor ao longo do tempo,
incluindo as pausas entre os ensaios. Os ensaios sdo compostos de eventos organiza-
dos cronologicamente, que garantem que os rétulos dos eventos, em conjunto com as
amostras que marcam o inicio de cada evento, sejam registrados. Dessa forma, torna-se
possivel a extragdo de segmentos de EEG sincronizados com a realizagdo da MI [14].

Dentre os eventos registrados, a dica é o evento responsavel por instruir o usuario
sobre qual tipo de MI realizar e quando deve ser executada. Dessa forma, torna-se
um referencial para a segmentacao do sinal de EEG na parcela em que ocorre a MI.
Com isso, é possivel extrair segmentos menores dos sinais, chamados de épocas, que
desprezam os sinais que nao estao diretamente relacionados com a execucao da MI [15].
A segmentacgao, ao dividir o sinal em épocas especificas relacionadas aos eventos de



interesse, apresenta-se como uma estratégia eficiente para mitigar os efeitos negativos
da nao estacionariedade dos sinais de EEG.

A ndo estacionariedade, ao introduzir variabilidade temporal nos sinais de EEG,
pode comprometer a estabilidade e confiabilidade dos sistemas BCI. Isso pode resultar
em dificuldades na generalizacdo de modelos para diferentes contextos, o que exige
estratégias adaptativas continuas. Além disso, a variabilidade temporal dos sinais pode
impactar negativamente a precis@o na classificacdo de padroes neurais associados a
intencao do usudrio, que torna a segmentacao em épocas uma abordagem valiosa para
lidar com esses desafios. Observe a representacao visual na Figura 2, essa configuragao
de janela selecionada é tipicamente adotada na extragao de épocas de EEG em sistemas
BCI baseados em MI, sendo utilizada também neste estudo.
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Figura 2 Janela temporal com largura de 2 segundos, iniciada 0,5 segundos apds a dica visual.
Fonte: [16]

2.2 Fast Fourier Transform - FFT dos sinais brutos de EEG

Como mencionado anteriormente, os sinais gerados em resposta a tarefas cognitivas,
como, por exemplo, 0 movimento ou a preparacao para a execu¢ao do movimento dos
membros, sao chamados de ERD/ERS!.

O ERD se traduz em uma reducgao da poténcia dos sinais de EEG em uma faixa de
frequéncias especifica nos sensores localizados em uma certa regiao do couro cabeludo,
como resultado da dessincronizagao de um conjunto de neurénios. J& o ERS consiste
no aumento da poténcia de uma faixa de frequéncias em uma certa zona e reflete
também uma sincronizagao do ritmo oscilatério de um grupo de neurédnios [17]. Ambos
os fendmenos estao representados na Figura 3.

YERD/ERS - Event Related (De)Synchronization.

5
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Figura 3 Para o grafico do sensor C3, referente ao hemisfério esquerdo do cérebro, a curva em laranja
com o marcador asterisco (*) demonstra a reduc¢do de energia (ERD) no espectro do sinal de EEG
na faixa de frequéncia em torno de 12Hz. A curva em azul com o marcador tridngulo (A), representa
o espectro do sinal sem dessincronizagdo (ERS). J& para o gréfico do sensor C4 séo feitas as mesmas
observagoes, porém, para o hemisfério direito do cérebro do individuo. Fonte: Autor(2023).

Vale ressaltar também a ocorréncia do fenémeno de lateralizagao cerebral em sis-
temas BCI baseados em MI. Por exemplo, a imaginacao do movimento da mao direita
é evidenciada por gerar uma reducao de poténcia nos sensores do hemisfério esquerdo
do cérebro, mais especificamente, por volta da localizacao do sensor C3. Para verificar
a ocorréncia da imaginacao do movimento da mao esquerda, é necessario analisar os
sensores do hemisfério direito, localizados por volta do sensor C4.

Com base nas inferéncias apresentadas, a identificagao dos fendmenos neurolégicos
de ERD e ERS no espectro do sinal de EEG mostrou-se eficaz em comparagao aos si-
nais no dominio do tempo, o que motivou a aplicacao da filtragem espectral a partir
da Transformada Répida de Fourier - FFT (do inglés, Fast Fourier Transform). Com
a aplicacao dessa técnica, obteve-se a representagao do sinal ao decompd-lo nas bases
senoidais a partir de suas harmonicas, sendo transformado em uma matriz de coefi-
cientes cujos componentes mantém o conteido espectral dos sinais de EEG em uma
faixa de frequéncia especifica [18].

2.3 Ponderamento das informacgoes de frequéncia por
sub-bandas

O desafio agora passa a ser definir a banda de frequéncia ideal para cada usudrio.
Embora métodos para a selecao de bandas de frequéncias com comprimento fixo em
bancos de filtros j& tenham sido propostos para classificadores Riemannianos [19],
neste estudo, é proposta uma técnica de ponderamento das informacoes de frequéncias
contidas no espectro do sinal de EEG por meio de janelamento de sub-bandas, com
comprimento, quantidade e sobreposicao variaveis. Essa abordagem visa garantir novos
graus de liberdade para o sistema BCI baseado em MI e Geometria Riemanniana com
a melhora da flexibilidade do sistema para diferentes usuéarios, conforme demonstrado
na Figura 1 b).

A técnica proposta consiste em, apds a aquisicdo dos sinais de EEG, descrevé-
los por meio de um segmento de sinal matricial Z € RP*?, em que p representa o



ntimero de sensores e ¢ descreve o nimero de amostras coletadas a partir de uma taxa
de amostragem f; [17]. Posteriormente é aplicado o algoritmo da FFT e obtém-se a
informagao espectral contida em Z na forma da matriz I' € CP*? cujos elementos da
p-ésima linha s@o definidos pela Eq.(1):

Q-1
Tpe =D 2pg € 18 ¥e=0,1,2,..,Q — 1 (1)

q=0

onde z,, representa a g-ésima amostra do p-ésimo sinal em Z e os termos nos c-ésimos
coeficientes complexos correspondentes a decomposi¢ao do sinal na base de Fourier.

Dado que, para identificar os fendémenos neurologicos de ERD e ERS que enfatizam
a MI executada, delimita-se as frequéncias em uma faixa de interesse ao usar filtros
digitais, a matriz ' também pode ser ponderada de modo a contemplar apenas as
frequéncias em Ay e selecionar somente os coeficientes correspondentes aos bins de
frequéncia entre F; e F,, baixa frequéncia e alta frequéncia, respectivamente.

O ponderamento das informagoes de frequéncia é entao realizado através de uma
parametrizagao no dominio do espectro por meio de matrizes de pesos, que realgam
as informacoes discriminantes contidas nos sinais de EEG. A matriz de pesos deve
obedecer a restrigao das matrizes SPD e defini-la como uma matriz diagonal positiva
é uma forma eficiente para atender essa restricao. No entanto, ainda é necessario
estabelecer os elementos da matriz diagonal para realizar um ponderamento eficaz.

A fungdo de pertinéncia gaussiana é bastante popular no contexto de sistemas
fuzzy; entretanto, nesta abordagem, ela foi aplicada na construcao da matriz de pe-
sos por suas facilidades intrinsecas, sendo necessario apenas dois parametros, média
e desvio padrao para defini-la. Sendo assim, a estratégia adotada para otimizar
os parametros da matriz de pesos e reduzir o custo computacional do processo é
apresentada abaixo na Eq.(2):

—(z=o)?
w(z,c,0) = e 252 (2)

onde x é a frequéncia que desejamos ponderar, ¢ é a média e o o desvio padrao. A
Figura 4 demonstra o mapeamento da regiao entre 8Hz e 30H z, com a estratégia
adotada neste estudo.

Em sintese, dado que a melhor regidao do espectro, onde os fendmenos neurolégicos
de ERD e ERS para a identificagao da MI, varia conforme o usuério, garantir uma
maior flexibilidade e, consequentemente, melhores resultados de classificagao se traduz
no janelamento de fung¢oes gaussianas ao longo do espectro do sinal de EEG. Isso é feito
a fim de encontrar aquela que melhor realga as informagoes discriminantes no espectro
do sinal. Isto posto, foi desenvolvido um algoritmo capaz de ponderar o espectro do
sinal EEG em diferentes sub-bandas com a criagao de fungoes gaussianas distintas
W1, W2, ..., WNg—1, WNg, onde Ng é o nimero de sub-bandas. Com essa aplicagdo, é
possivel variar a faixa de frequéncia de interesse, o comprimento das sub-bandas e a
taxa de sobreposicao.
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Figura 4 A Gaussiana y foi modificada através da Eq.(2) para ¢ = 15Hz ¢ o = 1.0. Fonte:
Autor(2023).

2.4 Estimacgao das Matrizes de Covariancia

Em sistemas BCI, frequentemente, os algoritmos de classificagao nao utilizam as
matrizes de covariancia explicitamente como feature; contudo, nas abordagens via clas-
sificadores baseados na Geometria Riemanniana, as informagoes do espaco geométrico
das matrizes sao utilizadas diretamente como feature, conforme demonstrado na F'i-
gura 1 c¢) d). Essa metodologia desafia os paradigmas das abordagens cldssicas, por
excluir a necessidade de filtragens espaciais e/ou selecdo de caracteristicas [12].

Isso se faz possivel porque as matrizes de covaridncia apresentam propriedades
estruturais interessantes. Matrizes de covariancia sao, por construcao, simétricas e
positivas semi-definidas e, portanto, formam um hipercone nao-Euclidiano [20]. No
contexto deste estudo, as matrizes de covariancias dos sinais de EEG sao parametriza-
das no dominio da frequéncia através das matrizes de pesos, utilizadas para ponderar
as informacoes discriminantes no espectro do sinal. Essa etapa é definida por meio da
Eq.(3):

cov{l'Y =T x w x I'T (3)

2.5 Classificacao por Distancia de Riemann

Os algoritmos de classificacao baseados em métricas de distancia, normalmente, sao
excelentes alternativas para a resolugao de problemas. Em sistemas BCI, o uso de
uma métrica baseada na geometria de Riemann, atualmente, figura no estado da arte
dos classificadores. Essa abordagem destaca-se na literatura por sua robustez e altas
taxas de generalizagao, contudo, hé desafios para aumentar sua performance e prevenir
falhas durante o processo de classificagao do fendmeno [12]. A métrica de distancia de
Riemann é definida pelo tamanho da geodésica, ou seja, a curva minima que conecta
dois pontos na Variedade de Riemann, definida por meio da equacao Eq.(4):

q
0 (C1,C2) = [[log(CT'Ca) || = [Z log? \i]? (4)
i=1

onde C; e Cy s@o dois pontos quaisquer e ||| significa a norma de frobenius e \;
descreve os autovalores da matriz C| 10y [10]. Observe a representacao grafica da
Variedade de Riemann na Figura 5.



Figura 5 Demonstragdo da Variedade de Riemann. Fonte: [11]

O algoritmo Minimum Distance to Riemannian Mean - MDRM, proposto por [10],
usa as matrizes de covariancia dos sinais de EEG como features para classificagao e a
Geometria de Riemann, pois essas matrizes estao contidas a variedade Riemanniana de
matrizes simétricas positivas definidas. A partir da descricao da métrica, o algoritmo
MDRM inicialmente para realizar a classificagao dos sinais de EEG, calcula a média
geométrica para as matrizes de covariancia [10], por meio da equacao Eq.(5):

k
G* = argmin Z 6% (G, cov{T'};) (5)
St

Para cada classe deve-se obter uma matriz média correspondente, por exemplo,
considerando o cenario descrito na Figura 5, suponha que existam as classes A e B,
para realizar a classificacao é necessario estimar as matrizes médias G4 e Gg. Para
definir se um seguimento do sinal, representado por C, pertence a classe A ou B basta
calcular a distancia de Riemann por meio da equacgao Eq.(4), entre as médias e C
caso ele esteja mais proximo de G 4 entao C; € A caso contrario C; € B.

Portanto, a Geometria Riemanniana oferece uma excelente alternativa para a ex-
tragao de informagoes discriminantes para classificagdo [21]. Nota-se a importancia de
destacar que o algoritmo é deterministico e apresenta auséncia de parametros para
ajuste. Logo, a metodologia apresentada neste estudo torna a abordagem via MDRM
mais flexivel, pois ha a introducao de graus de liberdade observados na construcao das
matrizes de covariancia.

2.6 Otimizacao Bayesiana

A Otimizacao Bayesiana é descrita como uma estratégia de otimizacao interativa e
guiada por um modelo probabilistico substituto. A abordagem é chamada de Bayesiana
por incorporar a logica do teorema de Bayes para descrever propriedades sobre a
funcao objetivo, como suavidade, e direcionar a préxima iteragao no espago com base
em um maximo ou minimo esperado.

O objetivo final dessa estratégia é otimizar a fungéo desconhecida g(h) representada
na Eq.(6), chamada de funcao objetiva, cuja expressao sobre um dado conjunto H
é indefinida e portanto possui derivada desconhecida em relagao a esse conjunto de



dados. Em termos de maximizagao global da funcdo objetivo g(h), tém-se:
h* = argnegmaz g(h) (6)

A técnica de ponderamento das informacgoes de frequéncia por sub-bandas apre-
sentada na segao 2.3, busca encontrar a melhor combinagao dos hiperparametros de
faixa de frequéncia de interesse, comprimento das sub-bandas e a taxa de sobreposicao,
adequados para diferentes sujeitos. No contexto da otimizagao de hiperparametros, os
modelos Bayesianos despontam em termos de eficiéncia [22], o que justifica a adogao
dessa estratégia para automatizar e personalizar o ajuste dos hiperparametros no
contexto de sistemas BIC baseados em MI. As especificacoes e configuragoes relaciona-
das a utilizacao da Otimizagao Bayesiana no contexto deste estudo sao apresentadas
posteriormente na se¢do 3 que descreve o experimento realizado.

2.7 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas de sinais de EEG para fins de classificagdo, de modo
geral, busca fornecer uma representacao compacta dos sinais e também com as propri-
edades que evidenciam as diferengas entre as classes de interesse [12]. Como ja citado
anteriormente, neste estudo as matrizes de covariancias ponderadas dos sinais de EEG
sao utilizadas explicitamente como features em fungao da quantidade de sub-bandas,
ou seja, {cov{T'}y, cov{T}a, ..., cov{T'}ng—1, cov{T'}ns} sendo utilizadas como
entrada para o algoritmo classificador MDRM, resultado em diversas classificacoes,
representadas por {M DMy, MDMs, ..., MDMy,_1, MDMy.}.

O algoritmo classificador baseado na Geometria Riemanniana classifica cada época
de interesse, chamado de trial, através da menor distdncia em realcao a média da classe
A ou classe B, sendo a imagética motora da mao esquerda e mao direita respectiva-
mente, resultado em uma matriz de distancias D € RNeXN7 onde N¢ é o niimero
de classes e Nt a quantidade de ensaios.

Por fim, é criado a matriz final de features que é utilizada como entrada para a
fusao de classificagao. A matriz é formada pela normalizagao da matriz D, que resulta
em apenas um vetor de features que preserva a informacao da distdncia e o sinal
positivo ou negativo gerado pela classificagao de um determinado ¢rial. A combinagao
desses vetores forma a matriz de features final FT € RN7*Ns conforme demostrado
na Figura 1 e).

2.8 Fusao de Classificagao com o Algoritmo Light Gradient
Boosting Machine - LGBM

O LGBM é um algoritmo de Aprendizado de Maquina que pertence a familia de
métodos Ensemble, uma técnica eficaz em problemas de classificacao e regressio [23].
Esses métodos visam melhorar o desempenho ao combinar as previsoes de varios
modelos de aprendizado de base.

A ideia central por trds dos métodos Ensemble é que, ao unir varios modelos
aprendizes de base, os erros individuais de um modelo podem ser compensados pelos
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acertos de outros, o que resulta em um desempenho global superior em comparacao
com um tdnico modelo [24].

O LGBM utiliza um algoritmo de folhas (leaf-wise) internamente, que constréi as
arvores de decisdo de forma vertical, conforme ilustrado na Figura 6. Sua principal
vantagem reside na capacidade de treinamento réapido e eficiente, pois simplifica o
processo ao discretizar dados de caracteristicas continuas em compartimentos, o que
ocasiona uma redugao no consumo de memoria.

O e
-b.‘-b‘ -)

O 0

T

Figura 6 Demonstracao da estratégia de divisao por folhas utilizada pelo algoritmo LGBM. Fonte:
Autor(2023).

2.9 Avaliacao de Desempenho

Para avaliar a capacidade do sistema em discriminar com sucesso as tarefas de
Imagética Motora (MI), é comumente utilizada a métrica de acurdcia de classificagdo
[2]. O desempenho da classificagdo depende de vérios fatores, como a quantidade
de dados, o numero de caracteristicas selecionadas, a complexidade do algoritmo, a
quantidade de classes envolvidas, entre outros [12].

No contexto deste estudo, a acurédcia relaciona o nimero de exemplos classificados
corretamente, p., com o numero total de ensaios realizados durante o experimento,
pr. Calculada em porcentagem (%) pro meio da Eq.(7):

Ace(%) = ;i; x 100 (7)

A acuricia também é utilizada no processo de otimizacao, entretanto é interpretada
em relagdo & taxa de erro de Bayes, conforme descrito na Eq.(8):

Erro=1- 2 (8)
pr

3 Experimento

Nesta secao é apresentado o conjunto de dados que foi utilizado para realizar o
experimento e um detalhamento sobre as configuragoes do experimento onde sdo
apresentadas as descrigoes dos hiperparametros que foram otimizados por meio da
Otimizagao Bayesiana.
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3.1 Conjunto de Dados

O Dataset utilizado foi obtido no repositério piblico da IV Competicao Internacional
de Sistemas BCI, onde o conjunto de dados Ila apresentado por [16] é utilizado. O
cojunto de dados é composto por sinais de EEG de 9 sujeitos fragmentados em quatro
classes: imaginacao motora da mao esquerda (classe 1), mao direita (classe 2), pés
(classe 3) e lingua (classe 4). Neste conjunto de dados hd 22 canais de EEG obtidos sob
uma taxa de amostragem de 250H z. Individualmente, cada classe possui 144 exemplos,
contudo, os experimentos realizados foram conduzidos por uma classificagao binaria
apenas entre os dados da classe 1 e 2.

3.2 Configuragoes do Experimento

Os experimentos foram executados em nuvem por meio da plataforma Google Co-

lab, com as codifica¢oes em linguagem de programagdo Python na versao 3.10.12; as

principais dependéncias utilizadas foram Numpy 1.26.1, Scikit-Learn e pyRiemman.
Os hiperparametros que foram otimizados sao:

1. Frequéncia Baixa F;: utilizada como delimitador inicial da regiao de busca no
espectro do sinal de EEG;

2. Frequéncia Alta F,: utilizada como delimitador final da regiao de busca no
espectro do sinal de EEG;

3. Espalhamento o: é o desvio padrao da fungao gaussiana utilizada para ponderar
os sinais de EEG, esse parametro influencia o espalhamento da fungao em relagao
a média;

4. Taxa de Sobreposigao N: como cada interacao de ponderamento utiliza uma nova
funcao gaussiana em uma regiao distinta do espectro do sinal, esse parametro define
a quantidade do espectro do sinal que ja foi explorada por uma dada fungao gaus-
siana na interagao anterior, a nova funcao gaussiana ird sobrepor, o que ocasiona o
janelamento do espectro do sinal.

Vale destacar que o parametro de média das fungoes gaussianas varia em fungao
do espalhamento, nao sendo considerado um novo hiperparametro para o processo de
otimizagao.

A Otimizagao Bayesiana foi utilizada por meio da biblioteca skopt.gp_minimize
integrada ao Scikit-Learn, que utiliza um kenel baseado em processo gaussiano para
aproximagao da fung@o objetivo, em outras palavras, assumi que os valores da fungao
seguem uma gaussiana multivalorada. Os parametros utilizados foram:

1. Fungao para Minimizar: uma fungao que conten a referéncia para o pipeline
de execugao, o espago de busca e retorna o valor objetivo encontrado em cada
interagao;

2. Dimensoes: lista de dimensoes do espago de busca, sendo:

F{4, 5, ... 15,16}
F,{30, 31, ... 39,40}
o{4, 5, ...9, 10}
N{40, 41, ... ,59 ,60}
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3. Nimero de Interagoes: foi definido 350 interages para cada sujeito;

4. Niimero de Avaliagoes: foi definida a execucdo de 5 interagoes aleatodrias
para avaliar o comportamento da fung@o objetivo antes de iniciar o processo de
otimizacao.

O pipeline de execugao do experimento estd detalhado na Figura 7, que abrange
todos os passos realizados pela metodologia proposta, tanto nas etapas de treinamento
quanto nas etapas de teste do modelo final de classificagao da MI.

Treinamento

Otimizagdo Bayesiana

Classificagdo
por Distancia
de Riemann

Pré-
processamento

Extragdo de Fusdo de

DEteset Caracteristicas Classificagdo

Hiperparametros

Teste

Classificagdo
por Distancia
de Riemann

Classificagdo
Final

Pré- Extragdo de Fusdo de

Caracteristicas Classificagdo

processamento

Figura 7 Fluxograma de execugao das etapas que compoem a metodologia proposta neste estudo.
Fonte: Autor(2023).

4 Resultados

Os resultados de classificagao em termos de acurdcia encontrados por meio da
metodologia proposta, estao descritos na Tabela 1.

Dentre os resultados preliminares, observa-se uma melhoria na acurdcia de classi-
ficacao para os sujeitos AOSE e A09E, o que evidencia os beneficios de desempenho
alcancados pela nova metodologia. Entretanto, para os demais usuarios que apre-
sentaram resultados inferiores, é necessario considerar que a perda de informagéGes
discriminantes, ocasionada pela regiao de cauda da distribui¢ao gaussiana utilizada
para ponderar as matrizes de covariancia, pode ter impactado negativamente os re-
sultados. Nesse sentido, sugere-se explorar diferentes tipos de fungoes de ponderacao,
como as fungoes retangulares, com o objetivo de mitigar esses efeitos adversos. Além
disso, é relevante investigar a otimizagao da quantidade de interaces e o aprimo-
ramento das caracteristicas selecionadas. No entanto, é importante ponderar que o
aumento indiscriminado da quantidade de interagoes pode levar a problemas como
overfitting, além de potencialmente aumentar o consumo de memoéria e o tempo de
execucao.

O conjunto de melhores hiperparametros encontrados por meio da Otimizagao
Bayesiana e o tempo de execugao da metodologia proposta por sujeitos é apresentado
na Tabela 2.
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Tabela 1 Acurécia de Classificacao para o
Conjunto de Dados ITa da BCI IV (%)

Sujeitos  Referéncia Proposta
AO01E 93,17 78,47
AO2E 63,19 47,22
AO3E 94,44 84,72
A04E 75,00 70,83
AO5E 63,19 47,93
AOGE 71,53 63,19
AQ7TE 72,92 50,69
AO8E 96,53 98,61
AQ9E 91,67 92,36

Média 80,18 £13,71 70,45 £19,47

Resultados da acuricia de classificagao ob-
tida pelo método proposto para os sinais
de EEG dos 9 sujeitos do conjunto de da-
dos IIa da IV Competicao de Sistemas BCI,
em contraste com os resultados obtidos pelo
método de referéncia proposto em [11]

Tabela 2 Conjunto de Hiperparametros por Sujeitos

Sujeitos AO1E | AO2E | AO3E | AO4E | AOSE | AOGE | AOTE | AOSE | AO9E
Frequéncia Baixa (Hz) | 16 16 15 14 9 15 4 16 16
Frequéncia Alta (Hz) 30 40 30 30 30 30 31 32 30
Espalhamento 10 8 10 10 6 9 10 10 10
Sobreposig¢ao (%) 41 57 43 40 46 41 52 40 40

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste estudo, foi apresentada uma nova metodologia aplicada a sistemas BCI baseados
em MI, que opera em uma variedade Riemanniana. Essa abordagem tem a capacidade
de mapear diferentes regices do espectro do sinal de EEG por meio do janelamento
de sub-bandas. O objetivo é identificar a sub-banda que melhor realca as informagoes
discriminantes especificas de cada usudrio, o que proporciona novos graus de liber-
dade para aprimorar as etapas de extracao e classificagdo de caracteristicas e, por
conseguinte, a performance do sistema BCI.

Além disso, foi empregada a técnica de Otimizagao Bayesiana para encontrar a
melhor combinacao de hiperparametros, aliada a fusao de classificagao das janelas es-
pectrais por meio do algoritmo LGBM, o que contribui para aprimorar a robustez da
metodologia proposta. Os resultados preliminares revelaram uma melhoria na acuracia
de classificacao para os sujeitos AOSE e AO9F, o que indica a importancia do desen-
volvimento de um pipeline consistente em um espaco tangente Riemanniano, desde a
selecao da banda de frequéncia até a etapa de classificagao.

Como trabalhos futuros, planeja-se aprimorar as caracteristicas selecionadas, es-
pecialmente aquelas relacionadas & sobreposicao de sub-bandas, por meio de novos
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ajustes e inferéncias sobre a influéncia desse hiperparametro na classificacao final.
Também estd prevista a melhoria do algoritmo de janelamento de sub-bandas, com
a possibilidade da criacao de sub-bandas com variacées de comprimento diferen-
tes durante uma mesma interacao. Adicionalmente, como uma perspectiva relevante,
pretende-se realizar experimentos com um novo conjunto de dados, que contem uma
quantidade mais expressiva de ensaios e sujeitos. Nesse contexto, serd explorada a
utilizacao de diferentes tipos de funcoes de ponderacao, como as fungoes retangula-
res, com o intuito de avaliar o impacto dessas variacoes na qualidade dos resultados
obtidos.

Apéndice A Cdbdigo Fonte Desenvolvido

Os cddigos fontes estao abertos e disponiveis em https://github.com/danilosl/classify_
eeg.

1. https://github.com/
2. http://www.bbci.de/competition/iv/
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