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Abstract—As interfaces cérebro-maquina (ICMs) baseadas em
imagética motora (IM) sdo cadeias de processamento capazes
de traduzir a intencio motora do usuirio em comando para
um dispositivo externo ou virtual. Uma ICM-IM ¢ ajustada com
dados rotulados de sinais de Eletroencefalografia (EEG), proced-
imento capaz de quantificar a atividade elétrica cerebral de um
individuo. Apés o ajuste, a interface deve ser capaz de detectar e
distinguir a intenc¢io motora do usuario quando presente no sinal
de EEG. As individualidades de cada sujeito e a baixa relacao
sinal-ruido do EEG sdo exemplos de desafios para o ajuste das
ICMs. Essas interfaces podem ser divididas em dois grandes
grupos: classificadores binarios e classificadores multiclasse. Os
primeiros sao especializados em distinguir entre duas classes
distintas, enquanto os ultimos possuem maior abrangéncia, sendo
capazes de diferenciar miiltiplas classes. Diante disso, este tra-
balho propée analisar se a combinacfo de classificadores binarios
é capaz de produzir um classificador multiclasse mais eficiente.
A metodologia é aplicada para um problema de classificacdo
multi-classe utilizando o conjunto de dados piublico 2a da IV
Competicao de ICM. Os resultados siao apresentados em termos
de acuracia de classificacdo a fim de verificar a relevancia da
metodologia proposta. Os resultados apontam uma acuracia de
classificacio média de 74,9%, superando os resultados de dois
artigos utilizados para comparacio.

Index Terms—Interfaces Cérebro Maquina, Imagética Motora,
Eletroencefalografia, Aprendizado em Conjunto, Otimizacio,
Classificacao Multi-classe.

I. INTRODUCAO

Interfaces Cérebro-Maquina (ICMs) baseadas em Imagética
Motora (IM) sdo cadeias de processamento capazes de traduzir
a intenc@o motora do usudrio em comando para ser entregue
a um dispositivo externo ou virtual [1].

As ICMs visam analisar padrdes presentes em sinais de
eletroencefalografia (EEG), os quais sdo gerados pela atividade
bioelétrica cerebral. Todavia, em virtude da natureza sensivel
e altamente suscetivel a ruidos desses sinais, a identificacdo
de padrdes confidveis e consistentes configura-se como uma
tarefa complexa, exigindo métodos sofisticados e adaptaveis a
cada situagdo especifica.

Para mitigar essa dificuldade, diferentes abordagens estdo
sendo desenvolvidas ao longo dos anos, abrangendo desde
métodos estatisticos cldssicos, como regressdo logistica e
analise discriminante, até técnicas mais recentes baseadas
em aprendizado de mdquina, como redes neurais artificiais,
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maquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machine) e algoritmos de aprendizado em conjunto.
Essas abordagens buscam capturar padrdes complexos nos
dados e melhorar a capacidade de generalizacdo dos mode-
los, tornando-os mais eficazes em contextos variados € com
diferentes tipos de dados [1].

Um dos métodos utilizados para esse fim € o chamado
aprendizado em conjunto, técnica baseada na unido dos re-
sultados de muiltiplos classificadores especialistas, ponderados
de modo a produzir um novo resultado mais preciso e com
um maior grau de certeza. Esta técnica tem como objetivo
explorar as caracteristicas de diferentes modelos diante de um
problema de classifica¢do, tornando o modelo independente
do sujeito o utilizando [2].

Complementarmente, técnicas de otimizacdo vém sendo
incorporadas ao processo de ajuste dos modelos, com destaque
para a Otimizacdo Bayesiana (BO, do inglés Bayesian Op-
timization). Essa abordagem permite a selecdo automatica
dos melhores hiperparametros para cada conjunto de dados,
promovendo uma adaptacdo mais precisa e eficiente dos al-
goritmos as caracteristicas especificas do problema analisado
[3].

Em vista do apresentado, o presente trabalho busca entio
entender se métodos de combinagdo de classificadores melho-
ram o desempenho de ICM’s ajustadas individualmente para
classificacdo de imagética motora, além de buscar encontrar
qual a melhor estratégia de combinacido das as ICM’s ajus-
tadas.

II. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Na Sec¢do II sdo apresentadas as definicdes e
contextualizacdes necessdrias para a melhor compreensao das
informagdes apresentadas nesse artigo.

A. ICM com banco de filtros e Classificacdo

Por se tratar de um sinal de baixa amplitude, o EEG est4
sujeito a muitos ruidos que podem comprometer a efici€ncia
da ICM [4]. O pré-processamento tem como objetivo isolar o
maximo de informagao util possivel do sinal bruto e remover
os ruidos que o prejudicam, através da aplicacdo de filtros
temporais e filtros espaciais.



Uma estratégia bastante utilizada na literatura atual, na etapa
de pré-processamento, é a aplicacdo de um banco de filtros
na configuracdo de sub-bandas (SBCSP, do inglés Sub-Band
Common Spatial Pattern) para realizar a filtragem temporal e
espacial dos sinais. A escolha por essa configuracdo baseia-
se em estudos que apontam a utilizacdo de sub-bandas como
melhor estratégia para observar os fendmenos que definem a
imagética motora, que podem ocorrer de forma diferente no
espectro do sinal de cada individuo [5].

A implementacdo desse processo consiste na segmentacio
temporal do sinal em pequenos trechos, chamados de épocas
ou janelas de EEG, cada um contendo uma parte do sinal.
Cada janela é entdo processada por um banco de filtros antes
de ser encaminhada aos classificadores [6].

O banco de filtros tem como finalidade filtrar o sinal
em diferentes sub-bandas, que juntas abrangem a faixa de
frequéncia onde a IM opera. Um filtro espacial é aplicado
em cada sub-banda e, posteriormente, ¢ feita uma selecio
dos dados que melhor representam cada uma das intencdes
motoras. A decisd@o final € derivada da fusdo desta pontuacio
de cada sub-banda. e [7].

A Fig. 1 exemplifica esse processo demonstrando as prin-
cipais etapas:

Sinais de Extragéo de Pré-processamento Extragéo e Selegéo de  Classificagao
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Fig. 1. Ajuste de uma interface cérebro-méquina.

A classificagdo consiste na aplicacdo de classificadores ou
outros algoritmos de aprendizagem de mdaquina para que oS
dados recebidos da extragdo de caracteristicas sejam inter-
pretados e, entdo, separadas em classes distintas [8]. No
caso da ICM baseada em IM, as classes representam as
diferentes intenc¢des do usudrio que devem ser observadas em
sua atividade cerebral monitorada pelo EEG. O desempenho
de classificagdo depende das caracteristicas extraidas do sinal,
o que reforca novamente a importancia das etapas anteriores

Para selecionar o classificador mais apropriado para uma
determinada ICM, € essencial entender claramente quais car-
acteristicas sao usadas, quais sdo suas propriedades e como sio
usadas [1]. Para a classifica¢do bindria de IM, ou seja, limitada
a duas classes, os classificadores lineares como a Anélise
Linear Descriminante (LDA, do inglés Linear Discriminant
Analysis) e a Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés
Support Vector Machine) apresentam um bom desempenho.
Porém, as caracteristicas individuais da IM podem dificultar
a separacdo entre as classes de forma linear, o que justifica

a utilizacdo de diferentes tipos de algoritmos de classificacdo
nas ICM’s. O Perceptron de Multi-Camadas (MLP, do inglés
Multi-Layer Perceptron), K-vizinhos mais préximos (KNN,
do inglés K Nearest Neighbors), Regressdo Logistica (LR,
do inglés Logistic Regression) e Arvore de Decisdo (DT, do
inglé€s Decision Tree) sdo exemplos de algoritmos comumente
aplicados a problemas de classificagdo [8].

B. Otimizagdo bayesiana

Diferente dos parametros do modelo, que sdo aprendidos
automaticamente a partir dos dados durante o treinamento
(como os pesos no perceptron de multicamadas), os hiper-
parimetros sdo definidos antes do treinamento e ndo sdo
ajustados diretamente pela aprendizagem do modelo [9].

A busca por hiperpardmetros ideais em modelos de apren-
dizado de maquina (machine learning, em inglés) é uma das
etapas mais cruciais e desafiadoras no desenvolvimento de
solugdes eficazes, visto que eles influenciam seu comporta-
mento e desempenho durante o processo de treinamento [3].

Uma das estratégias existentes para encontrar-se esse hiper-
parimetros € a Otimizag¢do Bayesina (BO, do inglés Bayesian
Optimization). A BO incorpora o conhecimento prévio sobre
a fun¢do objetivo e atualiza o conhecimento posterior, aumen-
tando a precisdo e reduzindo a perda do modelo [10].

A Fig. 2 exemplifica visualmente o processo através do
fluxograma do algoritmo de BO:
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e Validagao
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serem otimizados

Execugdo de N
Iteragbes

v
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¢ Avaliagao da fungao objetivo

Fig. 2. Fluxo da otimiza¢do Bayesiana

Apbs cada avaliagdo, o modelo probabilistico € atualizado
para refletir novas informacdes, melhorando sua precisdo.
Virias iteracdes desse processo sdo concluidas para ajustar o
conjunto de validag¢@o e encontrar os hiperparametros otimiza-
dos que funcionam melhor para o problema de classificacio

C. Aprendizado em conjunto

A aplicag@o dos algoritmos de classificacdo depende dire-
tamente da caracteristicas dos dados e seu contexto €, embora
existam muitos tipos de classificadores, a escolha de um
s6 ndo ¢é suficiente para distinguir as classes dos dados de
forma eficiente e robusta. O aprendizado em conjunto ¢ uma
vertente que busca ampliar essas possibilidades dos métodos
de classificagdo, ao combinar classificadores conhecidos para
resolver os problemas de distin¢gdo de classes.

A combinag@o dos classificadores tem como objetivo ex-
plorar as melhores caracteristicas que diferentes classificadores
desempenham diante de uma aplicacdo. Ao unir esses modelos



ajustados € esperado que se obtenha um desempenho de
classificacdo mais robusto e menores taxas de erro [2].

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

1) Soft Voting: O soft voting é uma técnica de aprendizado
de maquina que combina as previsdes de varios modelos para
gerar uma Unica previsido. No soft voting, cada modelo atribui
uma probabilidade a cada classe. Essas probabilidades sdo
entdo combinadas para gerar uma nova probabilidade para
cada classe. A classe com a probabilidade mais alta € entdo
escolhida como a previsio final. Outra maneira de implementar
o soft voting ¢é atribuindo pesos a cada modelo, de modo que
as previsdes dos modelos mais confidveis tenham mais peso.

2) Bagging: A estratégia de bagging comeca por amostrar
os dados originais com (bootstraping) ou sem reposi¢ao,
gerando conjuntos de dados variados. Cada conjunto de dados
é entdo usado para treinar um modelo de aprendizado de
maquina, como uma arvore de decisdo, uma rede neural ou
um SVM. Os resultados dos modelos sdo entdo agregados para
produzir uma previsdo final [11]. A predi¢do final € obtida por
meio da votagdo por maioria ou pelo soft voting

No caso da classificacdo da imagética motora, os classi-
ficadores combinados sdo modelos de ICMs ajustados com
diferente conjuntos de dados. O objetivo é que cada modelo
consiga identificar de formas diferentes as inten¢des motoras
do usudrio quando presentes nos sinais de EEG, e que a
combinagdo das classificagdes dos modelos produza uma
classificacdo final mais precisa e robusta.

D. Meétricas de avaliagcdo

A fim de avaliar o desempenho dos modelos propostos neste
trabalho, no intuito de compara-los com os modelos individ-
uais personalizados, serdo utilizadas métricas estatisticas de
avaliacdo de desempenho, a saber, a acurdcia de classificacdo
e o indice kappa.

As métricas supracitadas podem ser determinadas a partir
da matriz de confusdo. A matriz de confusdo consiste em uma
tabela que resume o desempenho do modelo, comparando as
previsdes feitas pelo modelo com os valores reais (verdadeiros)
de uma base de dados. A Fig. 3 exemplifica uma matriz de
confusio.
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Fig. 3. Exemplo de uma matriz de confusio.

A acurdcia de classificacdo ou acerto global é a métrica
mais simples para avaliar o desempenho de modelos de
classificacdo. Ela avalia o percentual de acertos geral da
classificacdo ao dividir o nimero de acertos pelo niimero total
de classificagdes, como mostrado em (1),

1 C
P, = E;“ (1)

onde m é o nimero total de classificacdes do modelo.

O Indice kappa verifica a concordancia entre a classificaco
efetuada e a realidade, assim como pode ser utilizado para
determinar se os acertos alcancados sdo significativamente
melhores que uma classificagdo esperada por acaso [12]. O
indice kappa € definido em (2),

P o P e 2

=1 -p 2)

onde P, € a propor¢do de concordancia entre os classifi-

cadores, ou seja, a frequéncia em que os classificadores con-

cordam em suas classificagdes. O indicador P, € a propor¢io

de concordancia esperada, assumindo que eles estdo classifi-

cando e concordando por acaso, o qual é apresentado em (3)
como

Pe — Z'LZI a;+a+1 ) (3)
m
O valor do indice kappa varia de —1 a 1, onde kK = 1

significa a concordancia perfeita entre a classificagdo e o
esperado. O indicador x = 0 reflete concordancia igual a que
seria esperada por acaso (sem concordancia além da chance).
E k < 0 indica desacordo maior do que o esperado por acaso,
o que ¢é raro e indicaria uma discrepancia significativa entre o
classificador e as predi¢des reais [12].

Outra métrica comum no processo de avalia¢cdo de modelos
de classificagdo € a precis@o. A precisao mede a quantidade de
vezes que o modelo classifica corretamente uma determinada
classe em relacdo ao total de vezes que ele associa um
determinado exemplo a essa classe. A precisdo de um modelo
para uma determinada classe pode ser expressa em (4) como:

Pl= et @
> j=1 ij

A acurdcia de classificag@o ¢ utilizada para avaliar a quan-
tidade de exemplos classificados corretamente pelos modelos
avaliados neste trabalho. Os modelos de ICM personalizados
devem ser ajustados com diferentes amostras dos sinais de
EEG do usudrio, de forma que extraiam uma maior variedade
de informagdes da imagética motora. Portanto, espera-se que a
combina¢do dos modelos aumente a quantidade de exemplos
classificados corretamente. A andlise do indice kappa deve
confirmar se a combinacdo dos modelos produz uma diferenca
estatisticamente significativa, uma vez que os modelos indi-
viduais ja apresentam um bom desempenho de classificacdo
[12]. Além disso, a precisdo deve evidenciar o desempenho
dos modelos ao classificar cada uma das classes de imagética
motora avaliadas .



III. METODOLOGIA

Este trabalho propde investigar se a combinacdo de in-
terfaces cérebro-mdquina personalizadas com otimiza¢do &
capaz de melhorar o desempenho de classificagdo da imagética
motora. A metodologia aplicada também investiga qual é o
melhor método de combinar os modelos ajustados ao aplicar
e comparar o desempenho de algoritmos de aprendizado em
conjunto.

A. Descri¢do da Bases de Dados

Os dados utilizados nesta pesquisa, os quais seguem um rig-
oroso protocolo experimental que busca mapear as diferentes
regides do escalpo, a fim de demarcar os periodos de execugdo
da imagética motora.

As coletas sdo feitas por especialistas e os dados adquiridos
sdo fornecidos por competi¢des de ICM junto com os detalhes
do protocolo utilizado. Portanto, o conjunto de dados 2a da
Competi¢cao IV de ICM [13] € selecionada para o desenvolvi-
mento desta pesquisa.

Este conjunto de dados retne sinais de EEG coletados
de 9 individuos diferentes durante a execucdo de tarefas de
imaginacdo motora, envolvendo quatro classes distintas: mao
esquerda, mao direita, pés e lingua. O conjunto de treinamento
possui 288 tentativas, sendo 72 para cada IM. Os sinais foram
coletados de 22 canais de EEG, a uma taxa de amostragem
250 Hz.

B. Ajuste dos Modelos de Interface Cérebro-Mdquina

Cada etapa da ICM-IM possui uma gama de algoritmos
e técnicas possiveis que podem ser utilizadas para formar a
cadeia de processamento dos sinais de EEG e cada algoritmo
possui um ou mais hiperparimetros de ajuste. Neste trabalho,
a escolha desses hiperparametros € realizada de forma per-
sonalizada para os sujeitos dos conjuntos de dados a fim de
produzir melhor desempenho de classificagdo.

Para aumentar a eficiéncia da busca pelos melhores hiper-
pardmetros de ajuste para cada sujeito, o experimento con-
duzido nesta pesquisa utiliza a plataforma AutoBCI desen-
volvida no trabalho de [7]. A plataforma utiliza a Otimizacio
Bayesiana para ajustar os parametros dos modelos de ICM-IM.

A Otimizacdo Bayesiana ¢ uma técnica de otimizagdo
utilizada para encontrar o valor 6timo de uma fun¢do com
o menor nimero de avaliagdes dessa fung@o. No trabalho de
[7] a proposta € modelar a acurdcia de generalizacdo do clas-
sificador final em fun¢@o dos hiperparametros correspondentes
e encontrar um conjunto 6timo de valores que minimizam o
erro de classificagdo ou maximizam a acurdcia esperada. A
modelagem do problema utiliza a abordagem do Estimador
de Parzen com Estrutura de Arvore (TPE, do inglés Tree-
structured Parzen Estimato) e a Esperanca de Melhoria (EI,
do inglés Expected Improvement) como fungdo de aquisicdo.

O espago de configuragdo H, ou seja, o conjunto de hiper-
pardmetros da ICM-IM a serem otimizados, estd representado
na Tabela L.

TABLE I
EXEMPLO HIPERPARAMETROS CONFIGURAVEIS EM CADA ETAPA DA ICM
AJUSTADA
Hiperparametro Variavel Dominio
Largura e localizagiao tmin 0,0.5,...,2.5,3.0
da janela de EEG tmaz 1,1.5,...,3.5,4.0
Banda de filtragem tmin [0.5, 1, ..., 29, 30]
da janela de EEG tmax [8,9,...,48,49]
Numero de sub-bandas Npand 1, 2, ..., 23, 24]
Numero de CSPs Nesp 12,4, ..., Neanaisl
Classificador clf [LDA,LR,SVM,KNN, MLP]

Os classificadores, por serem algoritmos distintos entre si,
possuem seus proprios hiperpardmetros de ajuste e, portanto,
estes estdo apresentados na Tabela II. A Regressdo Logistica
(LR) e a Anidlise de Discriminantes Lineares (LDA) utilizam
o modelo padrdo da biblioteca scikit-learn [14].

TABLE 11
HIPERPARAMETROS CONFIGURAVEIS EM CADA CLASSIFICADOR
Classificador | Hiperparametros Dominio
LDA - -
LR - -
Regularizacdo [10%, 107, ... .107]
SVM Funcio de Classificaci [Linear, Polynomial,
un¢do de Classificagdo . ’ .
Gaussian, Sigmoid]
KNN Numero de Vizinhos Préximos | [2, 3, ..., NXepocas]
Numero de camadas ocultas [1, 2]
MLP Nuimero de neurdnios/Camada [10, 20, ..., 200]
Taxa de Aprendizagem [10°, 104, ... 102]

C. Aplicagdo dos Algoritmos de Aprendizado em Conjunto

Para a aplicacdo do algoritmo de aprendizado em conjunto
Bagging para a abordagem multi-classe, o conjunto de dados
de EEG de um determinado sujeito, contendo as amostras das
quatro classes de IM é dividido em quatro conjuntos com
diferentes exemplos e de igual quantidade cada. Sendo trés
utilizadas para treinamento dos modelos personalizados para
a distingdo bindria e um para compor o conjunto de validacio
multi-classe. A Fig. 4 ilustra a metodologia aplicada.

Conjunto de Conjunto de
dados de EEG  Treinamento Binario

> [ 3Modelos ME x MD

) >
Q :

_ J [>

Ajuste dos Modelos

3 Modelos PE x LG

I
A4 : e
Conjunto de Modelos Ajustados Classificaggo final
avaliaggo 3 Modelos ME x MD F> Classificagéo 1
Multi-Classe
3 Modelos ME x PE Classificagao 2 i
- |:> . ~|  Soft Voting
3 Modelos PExLG | [ Classificagdio 18
Fig. 4. Esquema de aplicagdo do algoritmo bagging para a

classificagdo multi-classe.

Na etapa de treinamento, cada modelo € ajustado com um
conjunto diferente dos dados de duas classes, para garantir



que os modelos extraiam diferentes informagdes dos sinais de
EEG. Na etapa de validacdo, os modelos classificam amostras
do conjunto de dados multi-classe, sendo essas extraidas da
janela de EEG compreendida entre ¢,,;, = 0,5 € tymar =
2,5 segundos. Ap6s a classificagdo dos dados de validagao,
as saidas dos classificadores sdo combinadas para gerar a
classificacdo final. A estratégia de combinagdo utilizada é a
Soft Voting. Este processo € repetido quatro vezes, alternando
os conjuntos utilizados para compor o conjunto de validacao
multi-classe.

D. Avaliagdo dos modelos propostos

Na abordagem multi-classe, sdo calculadas, em porcent-
agem, a acurdcia de classifica¢cdo média, o indice kappa médio
e a precisdo média dos modelos combinados. As métricas
descritas sdo utilizadas para comparar o desempenho das
duas metodologias multi-classe. Além disso, é utilizado como
comparagdo o resultado de dois artigos que desenvolvem
modelos de ICM para a classificagdo da imagética motora
utilizando a mesma base de dados deste trabalho.

A metodologia descrita busca aproveitar o desempenho
individual de cada um dos modelos personalizados para a
distincdo das quatro classes de imagética motora avaliadas.
Naturalmente, a acurdcia dos modelos individuais para a
distincdo das quatro classes € baixa, porém, devem apresentar
precisdo elevada na distingdo de pelo menos duas classes.
Ao aplicar o Bagging multi-classe, o modelo combinado
deve aproveitar essa precisdo e apresentar uma acurdcia de
classificacdo elevada para as quatro classes.

O primeiro artigo selecionado para comparagdo é o de [15],
onde ¢ desenvolvida uma ICM baseada no algoritmo Bagging.
O modelo proposto na pesquisa utiliza a filtragem por sub-
banda e ajusta diferentes classificadores para entdo combind-
los utilizando a Votag@o por Maioria. Os autores da pesquisa
apontam que o modelo combinado possui melhor desempenho
que todos os modelos individuais combinados. O artigo é
utilizado como comparacdo pois apresenta uma metodologia
distinta de aplicag¢do do algoritmo Bagging.

O segundo artigo selecionado para comparacdo de de-
sempenho é o de [16], onde um unico modelo é ajustado
para a classificacdo multi-classe utilizando a estratégia "Um
versus Um”. A pesquisa avalia o método de pré-processamento
dos sinais de EEG baseado na geometria de Riemann [17]
como alternativa a filtragem espacial utilizando os filtros
CSP. Os resultados apontam que a metodologia proposta
pelos autores apresentam desempenho, em termos de acuricia,
superior aos modelos que utilizam o CSP. O artigo € utilizado
como comparagdo pois apresenta um método alternativo de
classificagdo multi-classe, sem a combinagdo de modelos
ajustados individualmente.

IV. RESULTADOS

Na Secdo IV sdo apresentados os resultados da aplicacido da
metodologia Bagging para classificacdo multi-classe. A Tabela
IIT apresenta os valores de acuricia e indice kappa para cada
um dos 9 sujeitos utilizados na pesquisa.

Ao analisar a Tabela III, é possivel observar que, para a
base de dados avaliada, o Bagging apresenta um desempenho
satisfatorio de classificacdo em termos de acuricia, com uma
média (1) de 74,86%. O sujeito 7 apresenta a maior acurdcia
dentre os sujeitos utilizados, com 89,41%. Com rela¢do ao
indice kappa, o modelo também apresenta um bom desem-
penho, sendo os sujeitos 2 e 6 os que apresentaram o pior
indice.

TABLE III
ACURACIA DE CLASSIFICAGAO E INDICE kappa DO MODELO Bagging
MULTI-CLASSE.

Sujeito Métricas de Classificacao
Acurdria (%) Kappa (%)

1 80,38 73,84

2 56,42 41,90

3 87,50 83,33

4 69,44 59,26

5 68,08 57,41

6 52,26 36,34

7 89,41 85,88

8 84,20 78,94

9 86,11 81,48
wto | 74,86 £ 13,88 | 66,49 + 18,51

Ao analisar os resultados da Tabela III, é possivel notar
que o Bagging apresenta, em média, precisao de classificacio
superior a 70% para todas as classes da base de dados avaliada.
Os resultados sugerem que o modelo proposto é capaz de
distinguir de maneira eficiente os padrdes das quatro classes

de imagética motora dos usudrios.

TABLE IV
ACURACIA DE CLASSIFICAGAO E INDICE kappa DO MODELO Bagging
MULTI-CLASSE.

Sujeito PRECISAO
MD ME PE IG

i 86,11 87,50 71,53 %
2 1444 75,14 81,53 55,56
3 93,06 93,75 75,69 85,42
4 68,06 56,04 70,83 69,44
5 70,14 76,39 59,72 63,39
6 52,78 30,97 54,36 46,53
7 91,67 91,67 87,50 86,81
3 38,19 83,33 79,36 8542
9 91,67 79,36 7847 90,28

uE | 76,24L | 72,84L | 73,10L | 73,07L
o 18,25 | 20,05 | 10,45 | 15,41

A Tabela V apresenta a acurdcia de classificagdo dos dois
modelos propostos nesta pesquisa e os resultados de acuricia
dos artigos selecionados para comparagdo. Como esperado,
ndo ha uma abordagem que é melhor para todos os sujeitos
avaliados devido as caracteristicas tUnicas de cada sujeito.

No entanto, o Bagging proposto nesta pesquisa supera oS
resultados das pesquisas de [15] e [16] para seis sujeitos
3,4,5,7,8 ¢ 9). Ao analisar a média das acurécias (u) de
todos os sujeitos e o desvio médio padrdo (o), é possivel
notar que o Bagging apresenta a maior média de acuricia,
com 74,9% e o segundo menor desvio padrdo, com 13,9%,
superando as demais metodologias avaliadas.



Além disso, os menores valores de acurdcia apresentados
pelas abordagens propostas nesta pesquisa (52%) superam os
menores valores de acuricia apresentados pelos artigos de [15]
e [16], sendo 44,4% e 45%, respectivamente.

TABLE V
COMPARACAO DO DESEMPENHO DE ACURACIA (%) ENTRE O MODELO
PROPOSTO E OS RESULTADOS DOS ARTIGOS SELECIONADOS.

Sujeito Acuricia (%)
Bagging Artigo 1 Artigo 2

1 80,4 81,9 80,5

2 56,4 58,0 51,3

3 87,5 76,7 87,5

4 69,4 64,2 59,3

5 68,1 61,8 45,0

6 52,3 44 4 55,3

7 89,4 83,0 82,1

8 84,2 76,7 84,8

9 86,1 69,8 86,1
nwto 74,94+ 13,9 | 68,5+12,7 | 70,2+ 17,1

V. CONCLUSAO

O desenvolvimento de uma ICM personalizada busca ex-
plorar as caracteristicas particulares que a IM de cada su-
jeito possui para produzir resultados de classificacdo mais
eficientes. Enquanto o aprendizado em conjunto tem como
principio bdsico combinar os resultados de modelos treinados
de forma independente para reduzir a variancia do modelo
final e, assim, melhorar seu desempenho. Assim, este trabalho
investiga se a combinag¢do de ICMs personalizadas é capaz de
melhorar o desempenho de classificacdo da imagética motora
de forma significativa.

A aplicacio dos algoritmos de aprendizado em conjunto é
realizada por meio de uma abordagem multiclasse. Os resul-
tados sdo avaliados em termos de acurdcia de classificacdo,
indice Kappa e precisdo. Além disso, os valores de acuricia
obtidos sdo comparados com os resultados de dois artigos que
propdem ICMs voltados a classificacdo multiclasse.

Os resultados sugerem que o critério escolhido para a
selecdo dos modelos otimizados deve ser reavaliado, levando
em consideracdo o indice z,; entre os modelos selecionados. A
estratégia mencionada deve garantir que o modelo final combi-
nado obtenha uma diferenca estatistica maior com relacfio aos
modelos individuais. Também é pertinente reavaliar a divisao
do conjunto de dados utilizado para o ajuste dos modelos,
utilizando estratégias de reamostragem com reposi¢do, para
aumentar a variabilidade dos conjuntos.

Os resultados obtidos expdem que a combinag¢do dos mod-
elos é capaz de aproveitar a especialidade que cada modelo
bindrio possui na distingdo de duas classes para realizar a
distingdo das quatro classes avaliadas. O Bagging apresenta a
melhor acurécia de classificagdo superando, inclusive, os dois
artigos selecionados para comparagao.

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

de aprendizado em conjunto, além de estudar a adicdo de
novos modelos ajustados com otimizagao.
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