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RESUMO

Este Trabalho de Conclusao de Curso aborda o estudo e a otimizacao de sistemas de Inter-
faces Cérebro-Méquina (ICM) baseadas em Imagética Motora (IM), com foco na melhoria
da precisdo e da robustez de classificadores aplicados a sinais de Eletroencefalografia (EEG).
O trabalho esta dividido em dois estudos complementares, ambos utilizando o conjunto
de dados publico 2a da IV Competicao de ICM. No primeiro estudo, foi investigado o
impacto da selecao de features sobre o desempenho de sistemas ICM-IM. A metodologia
incluiu filtragem por sub-bandas, aplicacao do método Common Spatial Pattern (CSP)
para geracao de vetores de caracteristicas e selecdo por meio dos algoritmos Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e SelectK Best, seguida de classificacdo com
Support Vector Machine (SVM). Os resultados indicaram um ganho médio de 2% na
acuracia da classificacdo, demonstrando que a selecao criteriosa de caracteristicas contribui
para reduzir redundancias e aprimorar o desempenho dos classificadores. No segundo
estudo, foram exploradas técnicas de aprendizado em conjunto, como Bagging e Soft
Voting, aplicadas a combinacao de modelos personalizados via otimizacao Bayesiana. As
andlises mostraram um aumento médio de 14,4% nos valores do indice Kappa médio (k,,),
métrica que avalia a concordancia entre as predi¢oes do classificador e os rotulos reais, em
relagdo aos modelos individuais. Entretanto, ndo foi observada significancia estatistica nos
valores de z,, indicando que os ganhos permaneceram sensiveis a variabilidade individual
dos sinais de EEG. Em conjunto, os dois estudos configuram uma proposta de otimizagao
em miultiplos estagios para sistemas de ICM, contribuindo para o desenvolvimento de
solugoes mais precisas, interpretaveis e adaptaveis, com potencial aplicacao em contextos

clinicos e assistivos.

Palavras-chave: Interfaces Cérebro-Maquina; imagética motora; selecao de features;

otimizagdo Bayesiana; aprendizado em conjunto.



ABSTRACT

This undergraduate thesis addresses the study and optimization of Motor Imagery (MI)-
based Brain-Computer Interface (BCI) systems, focusing on improving the accuracy and
robustness of classifiers applied to Electroencephalography (EEG) signals. The work is
divided into two complementary studies, both using the public dataset 2a from the IV
BCI Competition. In the first study, the impact of feature selection on the performance
of MI-BCI systems was investigated. The methodology included sub-band filtering,
application of the Common Spatial Pattern (CSP) method for feature vector generation,
and feature selection using the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
and SelectKBest algorithms, followed by classification with Support Vector Machine (SVM).
The results indicated an average gain of 2% in classification accuracy, demonstrating that
careful feature selection contributes to reducing redundancies and improving classifier
performance. In the second study, ensemble learning techniques such as Bagging and Soft
Voting were explored, applied to the combination of personalized models through Bayesian
optimization. The analyses showed an average increase of 14.4% in the mean Kappa index
(Km), a metric that evaluates the agreement between classifier predictions and true labels,
compared to individual models. However, no statistical significance was observed in the
values of z,, indicating that the gains remained sensitive to the individual variability of
EEG signals. Together, the two studies constitute a multi-stage optimization approach
for BCI systems, contributing to the development of more accurate, interpretable, and

adaptable solutions, with potential applications in clinical and assistive contexts.

Keywords: Brain-Computer Interface; motor imagery; feature selection; Bayesian optimi-

zation; ensemble learning.
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1 INTRODUCAO

As Interfaces Cérebro-Méquina (ICMs), também conhecidas como Brain-Computer
Interfaces (BCI), representam uma das areas mais inovadoras e desafiadoras da engenharia
contemporanea, integrando conhecimentos de processamento de sinais, aprendizado de
maquina e neuroengenharia. Segundo Lotte (2014), esses sistemas permitem a comunicagao
direta entre o cérebro humano e dispositivos externos, sem a necessidade de acao muscular,
utilizando sinais cerebrais obtidos, em sua maioria, por meio da Eletroencefalografia (EEG).
Essa tecnologia tem sido amplamente investigada nas tltimas décadas por seu potencial
em aplicagoes assistivas, médicas e de reabilitacao, especialmente em casos de limitacoes
motoras severas (KIM; CARLSON; LEE, 2013; PAPANASTASIOU et al., 2020).

De acordo com Lindig e Bougrain (2015), entre as diversas abordagens de ICM,
destacam-se aquelas baseadas em Imagética Motora (IM), nas quais o usudrio realiza
mentalmente a simulagdo de um movimento, como mover a mao ou o pé, gerando pa-
droes cerebrais especificos que podem ser decodificados por algoritmos de aprendizado
de maquina. Entretanto, a implementacgao de sistemas ICM-IM ainda enfrenta desafios
significativos, como a baixa relagdo sinal-ruido dos dados de EEG, a variabilidade interin-
dividual e a dificuldade de generalizacao dos classificadores (LOTTE, 2014). Esses fatores
limitam a precisao e a confiabilidade dos sistemas, representando lacunas que motivam o

desenvolvimento de novas estratégias de otimizagao.

Nesse contexto, o presente trabalho justifica-se pela necessidade de aprimorar o
desempenho e a robustez de sistemas de ICM-IM, explorando técnicas de processamento e
modelagem que possam mitigar os efeitos da variabilidade dos sinais cerebrais e aumentar a
acuracia e a confiabilidade das classificagoes. A pesquisa busca contribuir para o avango de
metodologias mais eficazes, capazes de aliar desempenho computacional, interpretabilidade

e potencial de aplicagao em sistemas assistivos reais.

Durante a graduacao em Engenharia Elétrica na Universidade Federal do Para
(UFPA), o autor deste trabalho desenvolveu, no ambito do Laboratoério de Inteligéncia,
Controle e Eletronica (LINCE), uma linha de pesquisa voltada a otimizagao de sistemas
de Interfaces Cérebro-Maquina baseadas em Imagética Motora. O objetivo principal foi
investigar métodos capazes de melhorar o desempenho da classificacao de sinais EEG,
tanto na etapa de selecao de caracteristicas quanto na de combinagao de modelos de
aprendizado de maquina. Assim, o trabalho tem como objetivo geral propor e avaliar
estratégias de otimizagao aplicadas a sistemas de ICM-IM, visando aprimorar a precisao e
a confiabilidade dos classificadores. De modo complementar, busca analisar o impacto da
selecao de features na acuracia de sistemas ICM-IM, investigar o efeito da combinacao

de modelos personalizados otimizados por otimizacao Bayesiana sobre a robustez dos
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classificadores e discutir as contribuigoes e limitacoes de cada abordagem, relacionando-as

as perspectivas de aplicacao futura.

Para alcancar esses objetivos, foram desenvolvidos dois estudos complementares,
ambos utilizando o conjunto de dados publico 2a da IV Competicao de ICM (BRUNNER
et al., 2008). O primeiro artigo, intitulado “Selecao de Features por Sub-Banda Aplicada
a Interface Cérebro-Maquina Baseada em Imagética Motora”, foi apresentado no XLII
Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais - SBr'T' 2024. Nesse
estudo, investigou-se o impacto da selecao de features em sistemas ICM-IM, utilizando
os algoritmos Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) (MIAO et al.,
2021) e SelectKBest (PEDREGOSA et al., 2011) aplicados a vetores de caracteristicas
extraidos com o método Common Spatial Pattern (CSP) (NOVI et al., 2007). Os resultados
indicaram um ganho médio de 2% na acurdcia de classificacdo, evidenciando a importancia
de selecionar caracteristicas discriminativas para reduzir redundancias e aprimorar o

desempenho dos classificadores.

O segundo artigo, intitulado “Combinacao de Modelos Personalizados de Inter-
faces Cérebro-Maquina Baseadas em Imagética Motora com Otimizacao Bayesiana”, foi
publicado no XVII Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional - CBIC 2025. Este
estudo ampliou a abordagem anterior ao propor a combinacao de modelos personaliza-
dos via otimizagao Bayesiana (VILAS-BOAS; SILVA, 2020), integrados por técnicas de
aprendizado em conjunto, como o Bagging e o Soft Voting (RAHIMI et al., 2016; SEN;
VERMA, 2023). A metodologia foi implementada em linguagem Python, com o uso de
bibliotecas como scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) e MNE-Python (GRAMFORT et
al., 2013). Comparando os modelos combinados com os modelos individuais, os resultados
indicaram um aumento médio de 14,4% no indice Kappa médio (k,,), que permite verificar
se o desempenho obtido é realmente superior ao que seria esperado de forma aleatéria
(CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021). No entanto, ao avaliar o indice z, entre os
modelos combinados e os melhores modelos individuais, verificou-se que, em nenhum dos
casos, as diferencas alcancaram significincia estatistica. Esse resultado indica que, embora
o aprendizado em conjunto tenha proporcionado um aumento médio no desempenho, tal
melhoria nao se traduziu em evidéncias estatisticas consistentes, permanecendo sensivel a

variabilidade individual dos sinais de EEG.

Os dois estudos estabelecem uma relacao de continuidade e complementaridade. O
primeiro concentra-se na melhoria da representacao dos sinais cerebrais por meio da sele¢ao
de features, buscando identificar as componentes mais informativas para a discriminacao
de classes em tarefas de Imagética Motora. O segundo, por sua vez, avanga para a etapa de
fusdo de modelos, investigando estratégias de combinagao que visam aumentar a robustez
e a capacidade de generalizacao dos classificadores. Em conjunto, essas abordagens

compoem uma proposta de otimizacao em multiplos estagios para sistemas de ICM, na
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qual diferentes fases do fluxo de processamento, como a selecdo de caracteristicas e a
integracao de modelos, sao aprimoradas de maneira sequencial e interdependente. Essa
estratégia contribui para o desenvolvimento de solugoes mais precisas e adaptaveis, com

potencial aplicacao em contextos clinicos e assistivos.

As principais dificuldades enfrentadas durante o desenvolvimento desses trabalhos
estiveram relacionadas a complexidade técnica do processamento de sinais cerebrais, a
necessidade de calibragao individualizada dos modelos e as restri¢des de recursos computa-
cionais. Essas limitacoes foram superadas por meio do uso de ferramentas de aprendizado
de méquina, do ambiente colaborativo Google Colab e do apoio de docentes e pesquisadores
vinculados ao LINCE.

O presente TCC, intitulado “Otimizacao de Interfaces Cérebro-Maquina Baseadas
em Imagética Motora por Selecao de Features e Combinacao de Modelos”, retine esses
dois artigos em formato de capitulos independentes e complementares. O Capitulo 2
apresenta a investigagao sobre selecao de features por sub-banda, o Capitulo 3 descreve
a abordagem baseada na combinacao de modelos personalizados, e o Capitulo 4 traz as
conclusoes finais deste trabalho. Em conjunto, os artigos sintetizam os principais resultados
alcancados, destacando as contribuigoes da pesquisa e apontando caminhos promissores

para a continuidade dos estudos na area de Interfaces Cérebro-Maquina.
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2 SELECAO DE FEATURES POR SUB-BANDA APLICADA A INTER-
FACE CEREBRO-MAQUINA BASEADA EM IMAGETICA MOTORA

Na proxima pagina encontra-se o arquivo original do artigo intitulado “Selecao de
Features por Sub-Banda Aplicada a Interface Cérebro-Maquina Baseada em Imagética
Motora”, apresentado na XLII edicao do Simpodsio Brasileiro de Telecomunicagoes e

Processamento de Sinais — SBr'T 2024, realizado em formato presencial no ano de 2024.
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Selecao de Features por Sub-Banda Aplicada a
Interface Cérebro-Maquina Baseada em Imagética
Motora

Cleison Silva, Guilherme Dourado, Raphael Teixeira, Vitor Vilas-Boas e Vitor Jorge

Resumo— Este artigo investiga como os métodos de
selecdo de features influenciam o desempenho de sistemas
de Interfaces Cérebro-Maquina baseadas em Imagética
Motora (ICM-IM). A proposta consiste em aumentar
a redundancia dos filtros espaciais via Common Spatial
Pattern (CSP) e selecionar um subconjunto de features
com os algoritmos LASSO e SelectKBest. Usando dados
da IV Competicao de ICM, a abordagem inclui filtragem
por sub-banda, extracio e selecio de features, seguida
de classificacio com SVM. Os resultados mostram um
ganho médio de 2% na acuracia da classificacdo dos
sinais, destacando a importincia da selecio de features
para aprimorar a performance do modelo.

Palavras-Chave— ICM-IM, Filtros Espaciais, Selecao de
Features, Acuracia, Lasso, SelectKBest.

Abstract—This article investigates how methods of fe-
ature selection influences system performance of Brain-
Machine Interfaces based on motor imagery (BMI-MI).
The proposal consists of increasing the redundancy of
spatial filters via Common Spatial Pattern (CSP) and select
a subset of features with the LASSO and SelectKBest
algorithms. Using data of the IV BCI Competition, the
approach includes filtering by sub-band, feature extraction
and selection, followed by classification with SVM. The
results show a average gain of 2% in accuracy of signals
classification, highlighting the importance of feature selec-
tion to improve model performance.

Keywords— BMI-MI, Spatial Filters, Features Selection,
Accuracy, Lasso, SelectKBest.

I. INTRODUCAO

Sistemas de Interfaces Cérebro-Maquina (ICMs)
baseadas em Imagética Motora (IM) sdo formados
por cadeias de processamento de sinais coletados
durante a realizagdo de tarefas mentais especificas,
tais como a imagina¢do de movimentos. Padrdes as-
sociados as tarefas mentais podem ser identificados
em sinais coletados e utilizados para gerar coman-
dos a serem aplicados em dispositivos externos ao
corpo humano. Exemplos de aplicacdes de sistema

ICM sdo cadeiras de rodas, bracos robédticos e Vei-
culos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) comandados
por ICMs [1].

A atividade elétrica cerebral observada durante a
Imagética Motora € registrada por Eletroencefalo-
grafia (EEG) que produz sinais com boa resolugao
temporal através de equipamentos com baixo custo
relativo [2]. A cadeia de processamento de sinais de
EEG de uma ICM € composta por etapas de pré-
processamento, extracdo de features e classificagdo
dos sinais, conforme mostra a Figura 1. No pré-
processamento, os sinais de EEG sdo filtrados com
o objetivo de reduzir a interferéncia de ruidos e
artefatos nas bandas de frequéncia de interesse, em
geral, associadas a imagética motora [3]. Padrdes
associados a IM sdo extraidos dos sinais de EEG
filtrados e em seguida, selecionados para formar
uma representacio reduzida dos sinais e assim, ser
entregue a algoritmos de classificagdo. Em geral,
durante a realizacdo da imagética motora, um sis-
tema ICM deve ser capaz de atribuir um rétulo ao
trecho de sinal de EEG associado.

Interface Cérebro-Maquina
____________________ 1

I ‘ Pré-Processamento }—»‘ Extragao de Features H Classificagao ‘ :

=

Aplicagao

Feadback ﬁm

Fig. 1. Fluxograma de uma ICM-IM. Nas etapas de aquisi¢do e
pré-processamento sdo empregadas ferramentas que possibilitam o
controle de aplicagdes baseadas no reconhecimento de padrdoes em
sinais de EEG.

L —

O algoritmo de filtragem espacial Common Spa-
tial Patterns (CSP) € amplamente utilizado em siste-
mas ICM baseados em IM. O CSP produz filtros que
combinam a informagdo de IM contida no dominio
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espacial para ampliar a discriminag@o entre os sinais
de EEG associados a IM diferentes.

Os filtros espaciais CSP, embora amplamente
presentes em abordagens associadas a taxas de
classificagdo elevadas dos sinais [4], s@o algorit-
mos baseados em média aritmética. Portanto, sdo
susceptiveis a produzir filtros espaciais errdneos ao
sofrerem influéncia de valores espurios, presentes
nos sinais de EEG coletados.

Neste trabalho € investigado uma abordagem para
mitigar a influéncia de valores espurios no desem-
penho de sistemas ICM. A abordagem consiste em
reamostrar aleatoriamente com reposi¢do os sinais
de EEG disponiveis e assim, calcular, para cada re-
amostragem, os filtros espaciais CSP, formando um
banco contendo os filtros espaciais. Esta abordagem
produz uma versdo aumentada da representacdo dos
padrdes, que se nao for tratada adequadamente pode
gerar ajuste excessivo do algoritmo de classificacdo
aos sinais disponiveis.

Um tratamento adequado consiste em selecionar
um subconjunto mais discriminativo da represen-
tacdo dos padrdes para ser entregue ao algoritmo
de classificagdo. Os algoritmos Least Absolute Sh-
rinkage and Selection Operator (LASSO) [5] e
SelectKBest [6] sdo utilizados para realizar a selecdo
da representagdo dos padrdes mais discriminativos
dos sinais de EEG para classificacio.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a
Secdo I apresenta a introdugdo e contextualizacio do
trabalho. Na Sec@o II sdo apresentados os conceitos
basicos fundamentais para a compreensao das etapas
de processamento, assim como o ferramental ted-
rico que compdem sistemas de interfaces cérebro-
maquina baseadas em imagética motora. Na Secdo
IIT s@o descritos os modelos desenvolvidos nesta
pesquisa. A Secdo IV apresenta os resultados do
trabalho desenvolvido. E, por fim, a Se¢do V apre-
senta as conclusdes do estudo proposto.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos ba-
sicos das etapas e algoritmos que compdem uma
ICM baseada em imagética motora por sub-banda.
Primeiramente, sdo descritas as etapas de pré-
processamento dos sinais EEG. Por fim, sdo apon-
tados os algoritmos aplicados na etapa de classifi-
cacao.

A. Filtragem Temporal

A faixa de frequéncia em que os fendmenos que
caracterizam a IM se apresentam de forma mais
distinta é limitada entre f; e f, frequéncias de corte
inferior e superior, respectivamente [7]. Uma estra-
tégia amplamente utilizada para filtragem de sinais
de EEG consiste em subdividir a faixa de frequéncia
definida por [f;, f5] em faixas de frequéncias com
bandas menores através de um banco de filtros [8].

Neste estudo, os sinais sao filtrados através da
Transformada Répida de Fourier (FFT) [9], for-
mando um banco com N, filtros temporais. Seja
Xt € RNexNa g j-ésima época filtrada na (-ésima
sub-banda contendo N, canais de EEG, N, amostras
elell,.. Ng.

B. Banco de Filtros Espaciais - CSP

O Common Spatial Pattern - CSP consiste na
combinagdo linear de sinais de EEG no dominio
espacial [4], assim, é possivel reduzir a quantidade
dos sinais resultantes ao selecionar apenas os filtros
espaciais mais discriminativos. O algoritmo CSP
¢ projetado para maximizar a diferenca entre os
padrdes de sinais de EEG de duas classes distintas,
definidas por C, : p € [+1,—1]. Os filtros CSP
podem ser obtidos resolvendo:

wi'Cl,w
WTCT, O

(w')* = arg max (1)
w
em que C,; e C_; sdo as matrizes de covariincia
médias para as classes +1 e —1 e w € o vetor que
define os filtros espaciais CSP.
As matrizes de covaridncias médias das classes
s@o calculadas como segue,

1
C) = NN fo(xf)T

P74 jec,

2

em que p € [+1,—1], N, é a quantidade de
exemplos da classe p, tal que N = N3+ N_; e
()T é a operagdo de transposi¢do matricial.

A redugdo da dimensionalidade do conjunto de
sinais ocorre ao selecionar [V, filtros espaciais mais
discriminativos, em que N, < N,, conforme desta-
cado na Eq. (3), em que W,, é a matriz contendo
os N, filtros espaciais da sub-banda ¢,

3)

vap = [Wl...WNp],

16
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onde wy, sdo vetores colunas que compdem a
matriz Wy, .

O banco de filtros espaciais é formado repetindo-
se N, vezes a amostragem com reposicdo do con-
junto de sinais de EEG disponivel para ajuste dos
algoritmos. Para cada amostragem, calculam-se N,
filtros espaciais para cada sub-banda /.

A matriz Wf\,p € RNxNelNr corresponde a matriz
aumentada contendo os filtros resultantes de IV,
repeticoes,

Wy, = [Wi. Wy W Wyl @)

O vetor de features, ff € R»"r, da sub-banda ¢
¢ dado por,

&)

em que diag( . ) é o operador que obtém os elemen-
tos da diagonal principal do argumento.

O vetor de features aumentado, f; € RNNelVr ¢
dado por,

£/ = diag (W4, )"X!(X)"Wh, ) /N,

fi _ [(le)T . (fiNS)T]T (6)

C. Selecdo de Features

Ap6s serem aplicados a cada sub-banda, os filtros
espaciais produzem um conjunto de features que
devem ser capazes de representar cada uma das
classes de IM utilizadas no experimento. A etapa
de selecdo de features visa reduzir o tamanho do
vetor de features definido na Eq. (6) e utilizado nas
etapas seguintes da ICM.

1) LASSO: O algoritmo Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator - LASSO funciona
minimizando a fung¢do custo somada com uma pena-
lidade L1 (norma L1) das estimativas dos coeficien-
tes de cada varidvel [5]. O objetivo é encontrar um
conjunto de coeficientes que minimizem a funcdo
custo, mas que também tenha um ndmero limitado
de varidveis com coeficientes diferentes de zero. A
funcdo custo € definida na Eq. (7),

L NN, N,
argmin | =— > (yi—Bo— £ B)° +a 185
8,60 <2N ; Jz—; ’
(7)

onde f; é o vetor de features, y; € [~1,+1] e a é
0 hiperparametro de suavizagio e define a posigéo
e o nimero de features selecionadas de f;. Assim,

as features mais significativas sdo selecionadas das
sub-bandas de frequéncia consideradas € o vetor de
features f; € RNe*! segue para as préximas etapas.

2) SelectKBest: O algoritmo SelectKBest sele-
ciona as melhores K features com base em uma
pontuacdo predefinida. Primeiramente € selecionada
uma medida estatistica adequada para avaliar a
relevancia das features como, por exemplo andlise
de variancia (ANOVA). Em seguida, com base na
medida estatistica escolhida, o método atribui uma
pontuacdo a cada feature. A selecdo pode ser feita
escolhendo-se as K features com as pontuacdes mais
altas ou aplicando um limiar para selecionar as fea-
tures acima de um determinado valor de pontuacio

[10].

D. Classificagcdo

O classificador Support Vector Machine (SVM) é
amplamente aplicado no desenvolvimento de ICMs
[11]. O SVM determina o hiperplano que melhor
separa as diferentes classes representadas pelos ve-
tores de features. O hiperplano é determinado de
forma que a margem de separacdo entre as classes
seja maximizada. O SVM utiliza vetores de suporte,
que sdo os exemplos mais proximos do hiperplano
de decisdo, para separar as diferentes classes. Na
Eq. (8) tem-se a fun¢do custo do SVM,

N
1
min o flwl* +C )&, ()

i=1
sujeito A y;(WTo(f) +b) > 1 —&, & > 0,0 =
(1,...,N). Em que f, ¢ o vetor de features, gb(ﬂ)
mapeia f, para um espaco de maior dimensiona-
lidade, C' € o hiperpardmetro de regularizagdo do
SVM, y; € [—1,+1] e £ é a varidvel de folga.

ITI. METODOLOGIA
A. Dataset IV2a - Competicdo de ICM

Os dados utilizados no estudo estdo disponiveis
no site do IV competi¢gio ICM [12] !. Os dados
contém sinais de EEG de 9 sujeitos, contendo para
cada um N, = 22 canais, amostrados a uma taxa de
F, = 250 Hz. Para cada sujeito estdo disponiveis
288 tentativas de imagina¢do motora para cada uma
das 4 classes registradas: mao esquerda, mao direita,
pés e lingua. Cada tentativa tem duracdo de 4

"https://www.bbci.de/competition/iv/dataset2a
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segundos. Neste trabalho sdo utilizadas 2 classes: a
mao esquerda e a mao direita. O posicionamento dos
eletrodos no escalpo segue o Sistema Internacional
de Posicionamento 10 — 20 [12].

Os dados s@o divididos em dois conjuntos, um
utilizado para realizar o ajuste dos modelos, definido
como conjunto de treinamento, e outro conjunto
utilizado para avaliar os modelos ajustados, definido
como conjunto de teste, ambos contendo N = 144
tentativas, sendo N, = 72 para cada classe de
imagética motora. Os sinais de EEG sdo analisados
em trechos com duracdo de 2 segundos, perfazendo
Ny = 500 amostras.

B. Abordagem de referéncia - Baseline

Na estrutura da abordagem de referéncia, a filtra-
gem temporal é realizada por N, = 8 sub-bandas.
Para cada sub-banda sdo selecionados N, = 8
filtros espaciais, formando o vetor de features com
dimensdo de N, x N, = 64, definido na Eq. (6) ,
com N, = 1. O algoritmo SVM, com Kernel linear
e C = 100, € utilizado. As sub-bandas utilizadas
sdo: {[4, 12],[8, 16],[12, 20],[16, 24],[20, 28],[24,
32],[28, 36],[32, 40]}.

C. Abordagem Proposta

A abordagem proposta, ilustrada na Figura 2, con-
siste em aumentar a dimensdo do vetor de features,
definido na Eq. (6). O aumento da dimensdo do
vetor de features € realizado ao se amostrar alea-
toriamente exemplos do conjunto de treinamento.
A cada amostragem é coletado 50% dos exemplos
de forma balanceada entre as classes. Repete-se
o procedimento de amostragem N, 6 vezes,
para cada uma das N, = 8 sub-bandas. Os filtros
resultantes formam o banco de filtros definido na
Eq. (4). O vetor de features é formado, conforme
Eq. (5) e, com a configuragdo utilizada, contém ao
todo 384 features.

Na sequéncia, com o vetor de features, os algorit-
mos de sele¢do de features, LASSO e SelecKBest,
sdo utilizados para reduzir a dimensdo do vetor de
features mais discriminativas. Os parametros alpha
e K dos algoritmos citados sdo obtidos através
de um grid search [13] utilizando o conjunto de
treinamento. A métrica de avalia¢do escolhida para
o SelecKBest ¢ a ANOVA. Apés selecionadas, as
features mais discriminativas ajustam o algoritmo
SVM que € utilizado para a classificacdo do con-
junto de avaliacdo.

;'&)onjunto de Filtragem de Extragéo de
. Treinamento Sub-banda Features

: ‘ [4-12Hz Jc) [(CSP1 | NN :
: E>\816Hz |=> [ csp2 \Q_]

[32-40Hz|=>[CSPNs| NN :
Geragéo dos filtros espaciais .

Fig. 2. Configuracio proposta da ICM-IM utilizando a geragdo de
filtros espaciais variados.

IV. RESULTADOS

Nesta Secdo sdo apresentados os resultados dos
experimentos para a abordagem proposta e de re-
feréncia descritas nas Segdes III-C, Secdo III-B,
respectivamente.

Na Tabela I sdao apresentados os resultados, em
termos de acurdcia, para cada um dos 9 sujeitos do
dataset para as abordagens baseline e a proposta.
Na abordagem proposta os algoritmos de selecdo
de features LASSO e SelectKBest (SKB) estdo em
destaque. Outra informacdo disponivel na Tabela I,
sdo os valores de alpha utilizados pelo algoritmo
LASSO para cada sujeito, assim como o nimero
de features utilizadas pelos algoritmos LASSO e
SelectKBest, respectivamente. Ao analisar a Tabela
I, no quesito ndimero de features, as quantidades se-
lecionadas para compor o modelo variam de sujeito
para sujeito em ambos os algoritmos. Em especial,
para os sujeitos 1, 3, 7 e 8, embora o valor de
alpha do LASSO seja o mesmo, as quantidades
de features selecionadas sdo diferentes. Essa obser-
vagdo corrobora com a literatura, em que destaca-
se a especificidade da imagética motora para cada
individuo.

Ainda na Tabela I, no quesito Acuricia, os re-
sultados apontam que para ambos os algoritmos de
selecdo de features avaliados, a abordagem proposta
produz, em média, desempenho de classificacdo ~
2% superior em comparag@o a abordagem baseline.
Por outro lado, quando a comparacdo é entre os
algoritmos de selecdo de features, observa-se um
desempenho equivalente, 80, 71% e 80, 56%, respec-
tivamente, para o LASSO e o SelectKBest.



Capitulo 2. SELECAO DE FEATURES POR SUB-BANDA APLICADA A INTERFACE
CEREBRO-MAQUINA BASEADA EM IMAGETICA MOTORA 19

Quanto a quantidade de features selecionadas,
o algoritmo LASSO seleciona, para a maioria dos
sujeitos, uma quantidade menor de features do que
o SelectKBest. O que ndo implica, necessariamente,
em desempenho de classificagdo superior, como
pode ser observado para os sujeitos 2, 5, 6 e 8.

No geral, observa-se que os resultados para a
abordagem proposta produzem resultados globais
equivalentes ainda que os resultados individuais
por sujeito sejam diferentes, o que sugere uma
dificuldade em se estabelecer uma tinica abordagem
capaz de produzir os melhores resultados para todos
0s sujeitos.

TABELA 1
DESEMPENHO DE CLASSIFICACAO DOS MODELOS AVALIADOS.

Alpha l\iTgtileea;gze):s Acuracia

S | a-10° | LASSO | SKB | LASSO SKB Baseline
1 25 38 114 87,5 86,11 88,89
2 5 102 215 57,64 58,33 52,08
3 25 26 50 92,36 90,97 82,64
4 1 138 204 68,75 63,19 66,67
5 10 65 84 85,42 85,42 77,08
6 10 84 277 59,72 69,44 65,97
7 25 45 122 91,67 86,11 89,58
8 25 27 231 93,75 97,22 93,75
9 10 37 225 89,58 88,22 86,81

Acuricia Média 80,71 80,56 78,16

Desvio Padrio + 13,70 | £ 12,69 | 13,10

V. CONCLUSAO

O trabalho apresenta uma abordagem alternativa
para realizar a sintonia de sistemas ICM-IM. A
abordagem propde a formacdo de um banco de
filtros espaciais via CSP e produz uma versdo
aumentada da representacdo de padrdes dos sinais
de EEG. A versio aumentada dos padrdes é en-
tdo reduzida por selecdo via algoritmos LASSO
e SelectKBest. A abordagem ¢é aplicada em uma
base de dados publica de competicdes de ICM-
IM. Os resultados indicam que o banco de filtros
espaciais via CSP aumentam a possibilidade de
selecionar as features significativas da imagética
motora para cada sujeito, ao passo que atenua oOS
ruidos ocasionados por dados espurios presentes nos
sinais de EEG. Os algoritmos LASSO e SelectK-
Best apresentaram desempenho equivalente para os
testes realizados. Ainda que o LASSO se destaque
por selecionar uma quantidade menor de features
em relacdo ao SelectKBest. Ademais, em termos

de acurécia, nenhuma das abordagens apresentadas
resultaram em desempenho superior para todos 0s
sujeitos avaliados. O que evidencia a auséncia de
uma abordagem definitiva capaz de garantir os me-
lhores resultados para todos os sujeitos.
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3 COMBINACAO DE MODELOS PERSONALIZADOS DE INTERFACES
CEREBRO-MAQUINA BASEADAS EM IMAGETICA MOTORA COM
OTIMIZACAO BAYESIANA

Na proxima pagina encontra-se o arquivo original do artigo intitulado “Combinagao
de Modelos Personalizados de Interfaces Cérebro-Méaquina Baseadas em Imagética Motora
com Otimizagdo Bayesiana”, apresentado na XVII edicao do Congresso Brasileiro de

Inteligéncia Computacional — CBIC 2025, realizado em formato presencial no ano de 2025.
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Resumo— Este trabalho investiga a combinacio de mode-
los personalizados de Interfaces Cérebro-Maquina baseadas
em Imagética Motora (ICM-IM), otimizados via otimizacio
Bayesiana e combinados por Bagging. Foram gerados modelos
para classificacdo binaria de seis pares de classes a partir do
conjunto de dados piblico 2a da Competicdo IV de ICM.
As predicoes dos trés melhores modelos de cada par foram
combinadas por Soft Voting. A performance foi avaliada com
o indice x e sua estatistica z.. Embora a combinacio tenha
elevado os valores médios de ~, os ganhos nao foram estatistica-
mente significativos, exigindo ajustes metodolégicos para melhor
desempenho.

Palavras-Chave— Interfaces Cérebro-Maquina, Imagética Mo-
tora, Otimizacio Bayesiana, Aprendizado em Conjunto, Bagging,
Soft Voting.

Abstract—This study investigates the combination of personal-
ized Motor Imagery-based Brain-Computer Interfaces (MI-BCI)
models, optimized through Bayesian optimization and combined
using Bagging. Binary classifiers were built for six class pairs
from the public dataset 2a of the BCI Competition IV. The
predictions of the top three models for each pair were combined
using Soft Voting. Performance was evaluated using the ~ index
and its z, statistic. Although the ensemble increased average
% values across subjects and class pairs, the improvements
were not statistically significant, indicating that methodological
adjustments are needed to achieve better performance in binary
MI-BCI classification tasks.

Keywords—Brain-Computer Interfaces, Motor
Bayesian Optimization, Ensemble Learning, Bagging,
Voting.

Imagery,
Soft

I. INTRODUCAO

Interfaces Cérebro—-Mdquina (ICMs) baseadas em Imagética
Motora (IM) traduzem sinais cerebrais, como os captados por
eletroencefalografia (EEG), em comandos para dispositivos
externos, sendo tteis em aplicacdes como mobilidade assistida
[1], [2], reabilitagdo e treinamento em contextos clinicos e
educacionais [3]. A imaginacdo de movimentos, como os de
maos ou pés, gera padrdes especificos nos sinais de EEG, que
podem ser utilizados para treinar modelos de classificagdo.
Contudo, a baixa amplitude dos sinais, sua suscetibilidade a
ruidos e a alta variabilidade interindividual tornam a tarefa de
classificagdo desafiadora [1].

Tucurui, Brasil
cleison@ufpa.br

Tucurui, Para
vitor.dsilvajorge @ gmail.com

O processamento de uma ICM-IM envolve vdrias etapas
fundamentais, como a extracio de épocas, pré-processamento,
extragdo de caracteristicas e classificacdo. ICMs persona-
lizadas podem empregar técnicas como os Padrdes Espaci-
ais Comuns (Common Spatial Pattern, CSP) e Andlise Dis-
criminante Linear (Linear Discriminant Analysis, LDA) para
extracdo e selecdo de caracteristicas [4]. Quando ajustadas
individualmente por métodos como a otimiza¢do Bayesiana
(Bayesian optimization, BO), esses modelos demonstram de-
sempenho satisfatério ao se adaptar as particularidades de
cada usudrio [4], [5]. No entanto, sua generalizacdo ainda
¢ limitada, o que motiva a investiga¢do de abordagens que
combinem os pontos fortes desses modelos personalizados.

O aprendizado em conjunto (ensemble learning) surge como
alternativa promissora ao explorar multiplos classificadores
para aumentar a robustez e reduzir a varidncia dos modelos.
Meétodos de combinagdo de modelos ICMs como bagging,
boosting e stacking e estratégias de decisdo final de clas-
sificacdo como votagcdo majoritdria e soft voting tém sido
amplamente estudadas nesse contexto [6]— [9]. Em especial, o
bagging permite combinar modelos ajustados a partir de sub-
conjuntos amostrados aleatoriamente, promovendo diversidade
entre classificadores e mitigando o overfitting [6], [7].

Este trabalho tem como objetivo investigar se a combinagao
de ICMs personalizadas, por meio da técnica de bagging, pode
melhorar significativamente o desempenho da classificagdo de
IM em uma abordagem bindria. Sdo avaliados seis pares de
classes motoras extraidas de um conjunto de dados publico,
com os modelos individuais ajustados por BO. A decisdo
final é obtida por meio de soft voting, que considera as
probabilidades preditas por cada classificador. O desempenho é
analisado por meio do indice kappa (x) e do indice estatistico
2y, oferecendo uma avaliacdo mais robusta do que métricas
tradicionais como acuricia [10].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do I
apresenta a introdugdo e o contexto do trabalho; a Secdo II
discute os fundamentos e as etapas que compdem a cadeia
de processamento de uma ICM-IM, além das estratégias de
combinacdo de modelos; a Secdo III detalha a metodologia
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utilizada em cada etapa; a Secdo IV apresenta os resultados
obtidos; e a Segdo V traz as conclusdes do estudo.

II. FUNDAMENDACAO TEORICA

Na Secdo II, sdo apresentados os principais conceitos e eta-
pas que compdem uma ICM-IM. Serdo abordados os procedi-
mentos de extracdo de épocas, pré-processamento dos sinais
de EEG, extragdo e sele¢do de caracteristicas, classificacdo dos
padrdes neurais, bem como estratégias complementares como
otimizagdo Bayesiana, aprendizado em conjunto e métricas
utilizadas para avaliagdo do desempenho do sistema.

A. Extragdo de épocas

Apds a aquisicdo dos sinais, a primeira etapa de proces-
samento de uma ICM-IM consiste na extracdo de épocas,
conforme ilustrado na Fig. 1. A extracdo de épocas consiste
em segmentar o sinal de EEG em janelas temporais fixas
que capturam a atividade cerebral relacionada a imaginagdo
motora. Esse processo ocorre durante a fase de treinamento
da ICM, sendo essencial para calibrar os algoritmos de classi-
ficac@o. Protocolos experimentais, como o Graz [11], utilizam
estimulos visuais para indicar ao usudrio qual movimento
imaginar, permitindo rotular os sinais com precisdo. As épocas
sdo geralmente extraidas entre 0,5 e 2,5 segundos apés o
estimulo, periodo em que os sinais relacionados a intengdo
motora estdo mais evidentes.

Interface Cérebro-Maquina

Aplicagao

/"‘\
Feedback
Aquisicao de Sinais .

Fig. 1.

Cadeia de processamento de uma ICM tradicional.

B. Pré-Processamento

Devido a sua baixa amplitude, os sinais de EEG sdo alta-
mente suscetiveis a ruidos, como mencionado anteriormente,
o que exige a aplicacdo de técnicas de pré-processamento
para melhorar a qualidade dos dados e a eficiéncia das ICMs.
Essa etapa envolve a aplicacdo de filtros temporais e espaciais
com o objetivo de realcar informagdes relevantes e suprimir
interferéncias.

Uma abordagem comum na literatura atual, € a utilizagio de
um banco de filtros em sub-bandas (Sub-band Common Spatial
Pattern, SBCSP) para realizar a filtragem temporal e espacial
dos sinais. Essa configuracdo é adotada com base em estudos
que indicam as sub-bandas como a estratégia mais eficaz
para observar fendmenos caracteristicos da imagética motora,
que podem se manifestar de maneira distinta no espectro de
frequéncia de cada individuo [12].

O banco de filtros tem como finalidade segmentar o sinal
em diversas sub-bandas, que em conjunto cobrem as faixas de
frequéncia dos ritmos i (8 — 12 Hz) e 8 (12 — 30 Hz). Em
seguida, € aplicado um filtro espacial em cada sub-banda e
procede-se a selecdo das componentes que melhor representam
as inteng¢des motoras. A decisdo final do sistema é baseada na
fusdo dos escores derivados de cada sub-banda analisada.

A filtragem temporal é aplicada para restringir a andlise
do sinal a frequéncias relevantes a imagética motora. Normal-
mente, sdo utilizados filtros passa-faixa que isolam os ritmos y
e [ [13]. Para representar os dados no dominio da frequéncia,
emprega-se a Transformada Rdpida de Fourier (Fast Fourier
Transform, FFT), convertendo o sinal bruto em componentes
espectrais que refletem sua composi¢do harmonica.

Ja a filtragem espacial tem como fun¢@o acentuar as infor-
macdes discriminativas entre os canais, reduzindo a redundan-
cia espacial e maximizando a separagd@o entre classes motoras.
O algoritmo Padrdes Espaciais Comuns é uma das técnicas
mais utilizadas nessa etapa [1]. O CSP busca encontrar um
conjunto de filtros espaciais que maximize a variancia de uma
classe motora (ex.: mdo esquerda) enquanto minimiza a da
outra (ex.: mao direita), como descrito em [14]. Formalmente,
para duas classes com matrizes de covaridncia média C e
Cs, um filtro espacial é obtido extremando a seguinte razdo
em (1):

wl'Ciw
WT(Cl + Cg)w

A solugdo dessa equagdo leva a formulagdo de um problema
de autovalores generalizado, visto em (2):

)

argmax =
w

Clw = )\(01 + C’Q)W7 (2)

onde )\ e w sdo os autovalores e autovetores, respectivamente.
Como descrito em (3), os vetores w correspondem aos filtros
espaciais, e a aplicacdo desses filtros aos sinais originais X
gera um novo conjunto de dados filtrados espacialmente R:

R=W'X 3)

em que W ¢ a matriz de transformac@o cujas colunas sdo filtros
espaciais. Somente os filtros associados aos maiores e menores
autovalores sdo selecionados, pois sdo 0s que maximizam a
separabilidade entre as inten¢des motoras. Esses componentes
formam um vetor de caracteristicas de dimensdo reduzida,
pronto para a etapa subsequente de extracdo e selecdo de
caracteristicas.

C. Extragdo e Selecdo de Caracteristicas

Apds o pré-processamento, a extragdo de caracteristicas
visa transformar os sinais de EEG em representacdes mais
eficientes das informacgdes relevantes para o experimento [15].
Essa etapa ¢ fundamental para traduzir a atividade cerebral do
usudrio em comandos tteis para a ICM.

Na abordagem por sub-bandas, as caracteristicas sdo ex-
traidas separadamente de cada faixa de frequéncia, e cada
sub-banda é pontuada conforme sua relevancia. Para isso,
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aplica-se a LDA como meta-classificador, que projeta os dados
maximizando a razdo entre variancia entre classes e dentro das
classes.

Devido a presenca de ruidos e a variabilidade interindivi-
dual dos sinais EEG, apenas algumas sub-bandas contribuem
significativamente para a classificacdo. Assim, uma etapa de
selecdo de bandas é aplicada para manter apenas as mais
informativas. Por fim, os vetores extraidos sdo fundidos em
uma Unica representacdo, que pode ser avaliada por méto-
dos como classificadores Bayesianos, utilizando a razdo de
verossimilhanga para gerar uma pontuagdo final a ser entregue
ao classificador decisivo.

D. Classificagdo

A etapa de classificag@o visa atribuir as amostras extraidas
e processadas as suas respectivas classes motoras. Diversos
algoritmos sdo utilizados, sendo os mais comuns a Andlise
Discriminante Linear (LDA), Regressdo Logistica (Logistic
Regression, LR), Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine, SVM), Perceptron Multicamadas (Multi-layer
Perceptron, MLP) e o algoritmo dos K-Vizinhos Mais Préxi-
mos (K-Nearest Neighbors, KNN).

o A LDA é um algoritmo de classificacdo que busca separar
classes com distribui¢des Gaussianas e variancias iguais,
além de ser uma técnica de reducdo de dimensionalidade.
Ela utiliza um hiperplano de separacdo e maximiza a
distancia entre as médias das classes, minimizando a
variancia interclasses [16].

¢ A LR é um algoritmo de aprendizado supervisionado
voltado a classificagdo, especialmente bindria, ao prever
a probabilidade de um evento com base em varidveis de
entrada por meio da fungdo sigmoide [17].

¢ O SVM, assim como a LDA, utiliza um hiperplano
discriminante para separar classes [16], mas seu objetivo
¢ maximizar a margem entre os dados de diferentes
classes, aumentando a confianga na classificagao.

e« O MLP ¢ formado por camadas de unidades inspiradas
em neurdnios, capazes de aprender operagdes simples
[18]. Suas camadas ocultas e de saida aplicam fungdes
de ativa¢do como sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh),
Rectified Linear Unit (ReLu) e softmax, que introduzem
ndo linearidade e permitem a aprendizagem de padrdes
complexos [19].

o O classificador KNN determina a classe de uma nova
amostra com base na classe da maioria de seus K vizinhos
mais proximos, definidos pela menor distancia entre uma
nova amostra e um conjunto de amostras de treino [20].

E. Otimiza¢do Bayesiana

A otimizacdo Bayesiana é uma estratégia para ajuste au-
tomdtico de hiperpardmetros baseada em modelos proba-
bilisticos. A busca por esses valores 6timos ndo ¢é trivial
e pode consumir vastos recursos computacionais e tempo,
especialmente quando uma estrutura de ICM ¢é ajustada de
forma personalizada para cada sujeito. E nesse contexto que a
utilizagdo de algoritmos de otimizacdo se torna essencial [5].

Essa técnica é especialmente Util no ajuste de classificadores
em ICMs personalizadas, pois reduz significativamente o
tempo de busca por configuragdes eficazes e melhora a adap-
tabilidade entre diferentes sujeitos. A estratégia é fundamen-
tada no Teorema de Bayes, que calcula a probabilidade poste-
rior de um modelo P(M/O) a partir de sua verossimilhanga
P(O/M), da probabilidade a priori P(M) e da probabilidade
marginal das observagdes P(D), conforme mostra (4):

P(O/M) - P(M)

P(M/0) = =5

C)

F. Aprendizado em Conjunto

O aprendizado em conjunto visa melhorar o desempenho
de classificagdo ao combinar mdltiplos modelos, explorando
as vantagens individuais de cada classificador. Em ICMs, essa
abordagem permite integrar diferentes estruturas ajustadas com
hiperparametros distintos, o que contribui para maior robustez
e menor taxa de erro [18]. As combinagdes podem ocorrer em
vérias etapas do processamento e sdo especialmente eficazes
diante da variabilidade dos sinais de EEG. A seguir, sdo apre-
sentados os algoritmos de aprendizado em conjunto utilizados
neste estudo.

1) Bagging: O Bagging é uma técnica de aprendizado em
conjunto que consiste em gerar mdiltiplos subconjuntos de
dados por meio de amostragem com ou sem reposi¢do, sobre
os quais diferentes modelos sdo treinados [6]. As predigdes
desses modelos sdo entdo combinadas, geralmente por votacdo
majoritdria ou Soft Voting. A Fig. 2 apresenta a estratégia.

Essa abordagem é especialmente eficaz para algoritmos
suscetiveis ao overfitting, pois promove a diversidade entre
os modelos e melhora a capacidade de generalizagdo. No
contexto de ICMs, o Bagging permite treinar classificadores
com diferentes subconjuntos dos sinais de EEG, capturando
variacdes relevantes e gerando uma classificacdo final mais
robusta e precisa.

Dados
Originais

Subconjuntos
Amostrados

....O}—y{ Modelo, J—y[Predi(;éo‘
O.Q..}—»{Modelo2 J—»[Predigéoz

Modelos Predigées Decisao final

Agregagao

—

i

.()O..}—V[Modelon J—V{Predigéon

Fig. 2. Etapas do método de aprendizado em conjunto Bagging.

2) Soft Voting: O Soft Voting é uma técnica de combinagio
de classificadores em que cada modelo fornece uma proba-
bilidade associada a cada classe. As probabilidades sdo entdo
agregadas por média, e a classe com maior valor médio é
selecionada como a predi¢do final [9]. Também é possivel
aplicar pesos aos modelos, atribuindo maior influéncia as
predigdes dos classificadores mais confidveis.
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G. Métricas de Avaliagcdo

Para avaliar o desempenho dos modelos propostos na clas-
sificagdo da imagética motora, esta pesquisa adota o indice
Kappa, que avalia a concordancia entre as predi¢cdes de um
classificador e os rétulos reais, sendo também util para veri-
ficar se o desempenho observado € estatisticamente superior
ao que seria esperado por mero acaso [10]. O indice Kappa é
definido por (5):

P,-PF.
K= —— 5
1-P,
onde P, representa a propor¢cdo de concordincia observada,
ou seja, a frequéncia com que os classificadores produzem a
mesma predicdo. O indicador P, corresponde a concordancia
esperada, considerando que as classificagdes coincidam apenas
por acaso. O indice Kappa varia de —1 a 1, onde x = 1 indica
concordancia perfeita, x = 0 reflete concordancia ao acaso e
K < 0 sugere desacordo maior do que o esperado por acaso,
indicando possivel inconsisténcia nas predigdes.

Além de quantificar a precisdo do modelo, o Kappa permite
testes estatisticos de significdncia entre diferentes classifi-
cadores. Apresentada em (6), a estatistica z,;, obtida a partir da
diferencga entre dois coeficientes x; € ko e de suas variancias

2 2 i ed .
O}, © O}, segue uma distribui¢do normal padrdo:

k1 — kol

2k = 2 3 )
1/Uk1 _Ukz

com isso, ¢ possivel calcular o p-valor, que indica se a
diferenga entre os desempenhos € estatisticamente significa-
tiva. Para um nivel de significancia o = 0,05, valores de
zx > 1,96 indicam significAncia estatistica com 95% de
confianca. Caso contrdrio, ndo hd diferenca significativa entre
os classificadores.

©)

III. METODOLOGIA
A. Ambiente Experimental e Conjunto de Dados

Os experimentos desta pesquisa foram realizados na
plataforma Google Colaboratory, que permite o uso de note-
books Jupyter em nuvem com recursos computacionais es-
calaveis. Essa infraestrutura facilita o desenvolvimento, a
reprodutibilidade e o compartilhamento das analises. O cédigo
foi implementado em Python, utilizando as bibliotecas scikit-
learn, voltada ao aprendizado de madquina [21], e MNE-
Python, especializada na manipulagdo e visualizac¢do de sinais
EEG [22]. Essa configuracdo viabilizou a execucdo de todas
as etapas do pipeline da ICM-IM, desde o pré-processamento
até a classificacéo.

O conjunto de dados utilizado foi o dataset 2a da Com-
peti¢do IV de ICM, uma base publica amplamente reconhecida
na drea [11]. Ele é disponibilizado em dois subconjuntos,
cada um correspondente a uma sessdo de coleta. O dataset
contém sinais de EEG de nove sujeitos em tarefas de imagética
motora com quatro classes: mdo esquerda (ME), mdo direita
(MD), pés (PE) e lingua (LG), totalizando 288 tentativas
por sujeito em cada sessdo. Neste estudo, as quatro classes

foram combinadas em pares bindrios segundo a estratégia um
contra um (one-vs-one), gerando seis combinagdes distintas.
Os sinais foram registrados por meio de 22 canais com taxa
de amostragem de 250 Hz. Cada tentativa, com duracdo
de 4 segundos, foi segmentada em épocas de 2 segundos,
produzindo 500 amostras por segmento.

B. Ajuste e Selecdo de Modelos ICMs Personalizados

Para cada sujeito da base de dados, os modelos de ICM-
IM foram ajustados individualmente com o objetivo de maxi-
mizar a acurdcia de classificacdo. Cada etapa da cadeia de
processamento definida em II possui mdltiplos algoritmos e
hiperparametros. A Fig. 3 ilustra o processo de ajuste da ICM
por etapa, com destaque para os hiperpardmetros conside-
rados. Neste trabalho, esse ajuste foi realizado por meio da
plataforma AutoBClI, desenvolvida por [4], que automatiza a
selecdo por meio de otimizacdo Bayesiana. Essa abordagem
explora eficientemente o espagco de busca, reduzindo o custo
computacional e adaptando-se as variagdes interindividuais.
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Classificagéo

\
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Classificador
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Configuragdes |
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Fig. 3. Ajuste de uma interface cérebro-maquina de sub-bandas.

O espaco de busca da otimiza¢do Bayesiana ¢ apresentado
na Tabela I . A largura da janela (t,4; — tmin) foi fixada
em 2 segundos, enquanto sua posi¢do temporal variou. A
banda de filtragem (f;, — f;) abrangeu frequéncias associadas a
imaginacdo motora, com sub-bandas configuradas em janelas
de 4 Hz e sobreposi¢do de 50%, respeitando os limites da
banda total. O niimero de componentes CSP (n.;,) foi limitado
ao total de eletrodos disponiveis. Dentre os classificadores
testados, cujos hiperparametros também foram incluidos no
processo de ajuste, a LDA e a LR utilizaram modelos padrdes
da biblioteca scikit-learn.

TABELA 1
HIPERPARAMETROS CONFIGURAVEIS EM CADA ETAPA DA ICM.
Hiperparametro Variavel Dominio Etapa da ICM
Janela temporal bmin ExEragao
tmax de épocas
Faixa de frequéncia fi Pre-
In processamento
Pré-
Qtd. de sub-bandas Nband processamento
- 01 o Pré-
Qud. filtros CSPs Nesp 12,4,...,21,22] processamento
Classificador clf [LDA,LR,SVM,KNN, MLP] Classificacdo
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O ajuste foi realizado para cada um dos seis pares de classes
possiveis: {ME, MD}, {ME, PE}, {ME, LG}, {MD, PE},
{MD, LG} e {PE, LG}, conforme a estratégia um contra
um. Para cada par, foram extraidas 144 épocas da primeira
sessdo de cada sujeito. A geragdo dos modelos de ICM-IM
ocorreu por meio de 100 iteracdes da busca Bayesiana. A cada
iteracdo, avaliou-se o desempenho de classificagdo médio por
meio de validag¢@o cruzada 5 x 5, com subconjuntos de treino
(ET) e de validagdo (EV) utilizados para estimar a acuricia
de generalizacdo em cada configurag@o.

Ao término das 100 itera¢des, foram selecionados os trés
conjuntos de hiperpardmetros com maior acurdcia média du-
rante a validagdo cruzada. Esse processo foi repetido para
todos os pares de classes e sujeitos, totalizando 162 ajustes
distintos (9 sujeitos x 6 pares X 3 modelos 6timos). Os
trés modelos selecionados para cada par de classes compdem
a base para a aplica¢do das estratégias de aprendizado em
conjunto descritas a seguir.

C. Aplicagdo de Técnicas de Aprendizado em Conjunto

Neste trabalho, a técnica de aprendizado em conjunto
adotada é o Bagging, aplicada ao contexto da classificagdo
bindria de sinais de imagética motora. O objetivo é combinar
modelos ICM-IM personalizados, previamente otimizados, a
fim de melhorar o desempenho de classificacdo. Para cada
sujeito, sdo selecionados os trés modelos com maior acura-
cia para cada par de classes, totalizando dezoito modelos.
Todos utilizam uma janela temporal padronizada de dois
segundos (s), garantindo consisténcia no nimero de épocas
utilizadas. Porém, com posi¢des temporais distintas entre si
(Ex.: {[0—2],[0,5—2,5],...,[2—4]} ), gerando diversidade
nos dados de ajuste.

O Bagging combina classificadores treinados de forma
independente para reduzir a varidncia do modelo final. Nesta
abordagem, os trés melhores modelos por par de classes sdo
combinados visando a melhor generalizagdo na distin¢do entre
duas classes especificas. A técnica de decisdo utilizada é o Soft
Voting, em que as saidas probabilisticas dos classificadores
sdo agregadas por média, e a classe com maior valor médio é
selecionada como predi¢do final. Essa abordagem favorece a
robustez frente a varia¢des individuais nos sinais de EEG.

Para o treinamento dos modelos personalizados, o conjunto
total de dados de cada sujeito (incluindo ambas as sessdes) foi
reamostrado sem reposi¢do para formar quatro subconjuntos
de mesma quantidade. Trés subconjuntos foram utilizados para
o treinamento e o quarto para validagdo. Cada modelo foi
treinado com um subconjunto distinto, promovendo diversi-
dade entre eles. A validagdo foi realizada com um conjunto
comum, composto por amostras extraidas do intervalo de EEG
[0,5—2,5 s]. As saidas dos modelos foram entdo combinadas
por Soft Voting. A Fig. 4 ilustra a metodologia aplicada.

Esse processo foi repetido quatro vezes, trocando o subcon-
junto de validagdo a cada repeticao. Assim, cada parti¢do atuou
uma vez como conjunto de teste, permitindo uma avaliagdo
mais robusta. A metodologia foi aplicada separadamente para
cada um dos seis pares de classes, com modelos combinados
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Fig. 4. Esquema de aplicacdo do algoritmo Bagging para a classificacdo
bindria.
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especificos para cada caso. Espera-se que os classificadores
individuais, ao errarem em instincias distintas, se comple-
mentem, potencializando o desempenho do modelo combinado
final em comparagdo aos modelos base.

D. Procedimento de Avaliagdo dos Modelos

Na abordagem de classificagdo bindria adotada neste tra-
balho, a avaliagdo dos modelos ¢ realizada com base em
duas métricas principais: o indice x médio (k,,) e o indice
estatistico z,. Essas métricas sdo aplicadas tanto aos mode-
los individuais quanto aos modelos combinados obtidos por
aprendizado em conjunto, com o objetivo de verificar a con-
fiabilidade estatistica dos classificadores e a significancia dos
ganhos obtidos pela combinac@o.

O indice k., € calculado a partir das matrizes de confusio
geradas nas quatro execugdes da metodologia para cada par
de classes e sujeito. As matrizes sdo somadas e divididas por
quatro, gerando uma matriz média a partir da qual se calcula
o coeficiente k,,. Esse indice avalia a concordincia entre
as predicdes e os rétulos reais, desconsiderando os acertos
esperados ao acaso, sendo especialmente util em cendrios com
multiplas execucdes e variagdo interindividual.

A significancia estatistica da diferenca entre os desempe-
nhos dos modelos € verificada por meio do indice z,, conforme
detalhado na Secdo II-G. Esse indice é calculado com base
na comparacgdo entre o melhor modelo individual e o melhor
modelo combinado, considerando o k,, obtido.

IV. RESULTADOS

Na Secdo IV, sdo apresentados os resultados obtidos tanto
para os modelos individuais selecionados, conforme descrito
na Secdo III-B, quanto para a abordagem de aprendizado em
conjunto discutida na Se¢do III-C.

A Tabela II apresenta os desempenhos dos modelos indi-
viduais, bem como os resultados da aplicacdo do algoritmo
Bagging para a classificagdo bindria entre os diferentes pares
de classes do conjunto de dados utilizado. Os nove sujeitos
avaliados, descritos na Secdo III-A, estdo representados na
tabela pela numeracdo de 1 a 9. Os modelos combinados de
cada sujeito, visualizados em [23] e indicados na coluna Mod,
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TABELA II
RESULTADOS OBTIDOS PARA OS MODELOS INDIVIDUAIS E EM CONJUNTO AVALIADOS.
ME x MD ME x PE ME x LG MD x PE MD x LG PE x LG
Suj | Mod km (%) 2 Km (%) 2 Km (%) 2 Em (%) Zn km (%) 2 Km (%) 2
Mod SV Mod SV Mod SV Mod NY% Mod SV Mod SV
M1 | 72,92 93,75 95,14 91,67 98,61 43,75
1 M2 | 44,44 | 74,31 | 0,12 | 90,28 | 94,44 0 93,75 | 95,83 | 0,14 | 95,83 | 96,53 | 0,15 | 99,31 | 99,31 0 36,11 | 47,22 | 0,23
M3 | 6042 94,44 90,97 93,06 99,31 34,72
Ml | 5,56 61,11 31,94 61,11 37,5 70,83
2 M2 | 13,19 | 13,19 0 60,42 | 66,67 | 0,43 | 36,81 | 4583 | 0,6 | 65,28 | 75,69 | 0,83 | 33,33 | 45,14 | 0,5 62,5 | 71,53 | 0,06
M3 5,56 58,33 35,42 65,97 35,42 56,94
M1 | 93,06 93,06 92,36 92,36 93,75 50,69
3 M2 | 84,03 | 92,36 | 0,11 | 80,56 | 91,67 | 0,22 | 93,06 | 95,14 | 0,37 | 91,67 | 93,06 | 0,11 | 89,58 | 95,14 | 0,13 | 52,08 | 66,67 | 0,64
M3 | 90,28 79,86 87,5 60,42 94,44 58,33
Ml | 34,72 50 65,97 63,19 48,61 45,14
4 M2 | 30,56 | 43,75 | 0,59 | 65,97 75 0,77 | 57,64 | 70,14 | 0,34 | 68,06 75 0,6 | 59,03 | 65,28 | 0,48 | 47,22 | 64,58 | 1,17
M3 | 28,17 64,58 63,19 54,17 51,39 48,61
M1 | 61,81 56,25 44,44 54,17 69,44 34,03
5 M2 | 64,58 | 78,47 | 1,03 | 47,22 | 63,19 | 0,52 | 51,39 | 60,42 | 0,56 | 51,39 | 62,5 | 0,62 | 70,14 | 79,17 | 0,82 | 18,06 | 44,44 | 0,28
M3 | 66,67 33,33 52,78 40,28 65,28 40,28
M1 | 13,89 34,72 25,69 37,5 23,61 49,31
6 | M2 | 2431 | 30,56 | 0,39 [ 43,75 | 5347 | 1,26 | 40,28 | 37,5 | 046 | 41,67 | 54,17 | 0,81 | 34,03 | 34,72 | 0,04 [ 47.92 | 51,39 | 0,14
M3 | 24,31 31,25 22,22 42,36 12,5 18,06
M1 | 66,67 97,92 97,22 99,31 97,22 71,78
7 M2 | 60,42 | 81,25 | 0,66 | 98,61 100 | 0,71 | 95,14 | 98,61 | 0,41 | 98,61 100 0,5 | 95,83 | 97,22 0 54,17 75 0,26
M3 | 74,31 97,92 93,75 98,61 95,83 63,89
M1 | 84,72 77,08 90,28 71,78 71,78 74,31
8 [ M2 [9097]9097 | 0 75 | 82,64 | 0,55 [ 81,25 | 91,67 | 0,46 [ 76,39 | 79,17 | 0,5 [ 77,08 | 80,56 | 0,14 [ 73.61 | 81,94 | 0,74
M3 87,5 65,28 85,42 48,61 81,94 64,58
Ml | 88,19 88,89 93,06 68,75 85,42 77,78
9 M2 87,5 | 88,19 0 88,19 | 88,89 0 95,14 | 95,14 | 0,29 | 64,58 | 76,39 | 0,67 | 81,25 | 86,81 | 0,16 | 76,39 | 83,33 | 0,15
M3 | 8333 87,5 96,53 68,06 80,56 81,94
“w 64,58 | 78,47 75 82,64 85,42 | 91,67 65,97 | 76,39 71,78 | 80,56 52,08 | 66,67
o 2959 | 29,17 |~ [2148] 1588 | = [2626 2384 | = [1993 [ 1528 | = [2644 [2313 |  [1754 | 1455 |
sdo identificados como M1, M2 e M3. As siglas ME, MD, PE 100 e —————
e LG referem-se, respectivamente, as classes mao esquerda, = ea | 5542 mmm Modelos combinados
mio direita, pés e lingua. 3\; 8 a7 7630 7775mumm
Ainda na Tabela II, a sigla SV representa o algoritmo E 6458 e )
Soft Voting, utilizado como técnica de agregacdo no Bagging. § * 52.0
O indice z, foi calculado a partir da comparacido entre o §
modelo combinado por Soft Voting e o modelo individual com g *
maior valor de k,,. Na parte inferior da tabela, o indicador ;
i representa a média dos valores de k,, para os modelos g »
individuais e combinados considerando todos os sujeitos. O

simbolo o representa o desvio padrdo correspondente.

A andlise dos resultados com base no indice k., revela
que a combinacdo de modelos proporcionou melhorias em
diferentes pares de classes e sujeitos. Para o par (ME x MD),
os sujeitos 1,4,5,6 e 7 apresentaram desempenho superior
com o modelo combinado. No caso de (ME x PE), os ganhos
foram observados nos sujeitos 2,4,5,6,7 e 8, enquanto para
(ME x LG), os sujeitos 1,2,3,4,5,7 e 8 se beneficiaram da
combinacdo. J4 para o par (MD x PE), todos os sujeitos
mostraram melhora com o modelo combinado. Nos pares
(MD x LG) e (PE x LG), os ganhos foram verificados,
respectivamente, nos sujeitos 2,3,4,5,6 e 9, e nos sujeitos
1,2,3,4,5,6,8 ¢ 9.

Fig. 5. Média dos kp, individuais e combinados considerando os pares de
classes e sujeitos avaliados.

A Fig. 5 apresenta a comparagdo do desempenho médio de
Km entre pares de classes, considerando modelos individuais
e combinados. O par (ME x LG) obteve os maiores valores
em ambas as abordagens, destacando-se como o mais dis-
crimindvel. Por outro lado, o par (PE x LG) apresentou os
menores desempenhos médios, indicando maior dificuldade
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de separacdo entre essas classes. No geral, todos os pares
de classes se beneficiaram da combinac¢do de modelos, com
destaque também para os pares (ME x MD) e (ME x PE),
que apresentaram ganhos expressivos em relagdo aos modelos
individuais. De forma quantitativa, a estratégia de Bagging
resultou em um aumento médio de aproximadamente 14,4%
nos valores de k,,, quando comparada aos modelos individuais.

Esses resultados indicam que, para a maioria dos pares de
classes e sujeitos, a estratégia de aprendizado em conjunto
proporciona um aumento na confiabilidade estatistica da clas-
sificacdo, refletido por maiores valores de x,,. No entanto, ao
avaliar o indice z,, entre os modelos combinados e os melhores
modelos individuais, observa-se que, em nenhum dos casos,
a diferenca foi estatisticamente significativa. Isso sugere que,
embora o aprendizado em conjunto possa melhorar o desem-
penho médio, os ganhos ndo sdo, em geral, estatisticamente
robustos frente a variabilidade individual presente nos sinais
de EEG.

V. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou a combinac@o de ICMs personalizadas
por meio da técnica de Bagging na classificagdo bindria de
sinais de imagética motora. A andlise quantitativa indicou
que a abordagem combinada elevou o indice k,, em média
14,4% em relacdo aos modelos individuais otimizados por
meio da otimizagdo Bayesiana. Entretanto, os ganhos nao
foram estatisticamente significativos segundo a estatistica z,,
evidenciando limita¢des na robustez da metodologia aplicada.

Entre as restricdes do estudo, destacam-se o uso de apenas
um banco de dados publico, a limitacdo a classificag@o bindria
e a auséncia de experimentos em protdtipos reais. Esses
fatores reduzem a generalizacido dos resultados e indicam a
necessidade de cautela quanto a adogdo imediata da técnica.
Apesar disso, os achados reforcam o potencial do aprendizado
em conjunto para lidar com a variabilidade interindividual
presente nos sinais de EEG.

Como perspectivas futuras, sugere-se explorar outras es-
tratégias de ensemble (como Boosting e Stacking), ampliar
a validacdo em diferentes bases de dados e implementar a
abordagem em protétipos de sistemas praticos. Tais avancos
podem ampliar a aplicabilidade do método em cendrios reais,
como reabilitacdo motora e sistemas de mobilidade assistida,
tornando-o mais consistente e relevante para a comunidade
cientifica e para aplicagdes clinicas.
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4 CONCLUSAO FINAL

Os dois artigos que compoem este trabalho abordam estratégias distintas, porém
complementares, com o objetivo comum de melhorar o desempenho de Interfaces Cérebro-

Maquina baseadas em Imagética Motora.

O primeiro artigo concentrou-se na etapa de extracao e selecao de caracteristicas
dos sinais de EEG, investigando o uso de métodos de selecao de features para aumentar
a capacidade de discriminacao entre classes motoras. Os resultados demonstraram que
técnicas como LASSO e SelectK Best possibilitaram melhorias no desempenho dos siste-
mas de classificagdo, além de evidenciar a importancia da qualidade das caracteristicas
extraidas para o funcionamento das ICMs. Em especial, o método LASSO destacou-se
pela capacidade de reduzir significativamente a dimensionalidade dos dados, selecionando

um nimero menor de caracteristicas sem perda relevante de desempenho.

O segundo artigo direcionou sua analise para a etapa de classifica¢ao, explorando a
combinacao de modelos personalizados por meio de técnicas de aprendizado em conjunto.
Nesse contexto, foi proposta uma abordagem baseada em Bagging e Soft Voting, associada
a otimizacao Bayesiana para ajuste automéatico dos hiperparametros dos modelos. Os
resultados mostraram ganhos médios nos valores do indice Kappa médio em comparacao
aos modelos individuais, indicando potencial da estratégia proposta para aumentar a
robustez da classificacdo. Entretanto, as analises estatisticas mostraram que esses ganhos
nao foram estatisticamente significativos, evidenciando que a elevada variabilidade dos

sinais de EEG ainda representa um desafio importante para a generalizacdo dos modelos.

De forma geral, os resultados reforcam que o desempenho de sistemas de Imagética
Motora depende da integracao entre diferentes etapas da cadeia de processamento de uma
ICM. Enquanto o primeiro trabalho evidencia a importancia da qualidade e representativi-
dade das features extraidas, o segundo destaca a influéncia da robustez e diversidade dos

modelos utilizados na etapa de classificacao.

Como perspectivas futuras, destaca-se a possibilidade de integrar as abordagens
propostas nos dois artigos, combinando técnicas de selecao de caracteristicas com estratégias
de aprendizado em conjunto. Além disso, também se mostra promissor o refinamento das
estratégias de combinagdo de modelos e o desenvolvimento de métodos capazes de reduzir

os impactos da variabilidade intersujeitos dos sinais de EEG.

Por fim, este trabalho contribui para o avanco metodoldgico de sistemas de Interfaces
Cérebro-Maquina baseadas em Imagética Motora, apresentando resultados experimentais

relevantes que podem servir como base para pesquisas futuras na area.
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