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RESUMO

ULISSES, P. H. C. Selecao de canais para BCIs baseadas no P300. 2019. 81 p. Disserta-
¢do (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto
de Ciéncias Matemiticas e de Computa¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Interface Cérebro-Computador € um meio que permite a comunicagdo do cérebro com dispositi-
vos externos e tem como principal publico-alvo as pessoas com problemas motores, incapazes
de se comunicarem e/ou se locomoverem. Uma das principais aplicacdes sao os soletradores
baseados no P300 que fornecem um meio de individuos se comunicarem através de um teclado
virtual. Devolver a capacidade de comunicagdo para uma pessoa € de extrema importancia
para a qualidade de vida das pessoas. Esse tipo de aplicagdo possui diversos desafios, um deles
€ a necessidade da BCI ser treinada especificamente para cada individuo. Esse treinamento
pode levar horas e até mesmo dias. Uma das formas de diminuir esse tempo € utilizar um dos
conjuntos de canais pré-definidos que sdo sugeridos na literatura, porém esses conjuntos nao
garantem um funcionamento adequado da BCI, o que pode frustar os individuos ndo desejar
mais utilizar uma BCI. Para solucionar esse problema, é proposto no presente trabalho a selecdo
de canais a partir de um conjunto de canais para agilizar o processo de treinamento e atingir um

6timo desempenho com a BCI.

Palavras-chave: BCI, Ensemble de Classificadores, P300, Selecdo de Canais, Maquina de Vetor
de Suporte.






ABSTRACT

ULISSES, P. H. C. Channel selection for P300-based BCIs. 2019. 81 p. Dissertacao (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Brain-Computer Interface is a means that allows the communication of the brain with external
devices and has as main target audience the people with motor problems, unable to communicate
and/or move around. One of the main applications is the P300-based spellers that provide a
means for individuals to communicate through a virtual keyboard. Recovering the ability to
communicate to a person is of extreme importance to the quality of people’s lives. This type of
application has several challenges, one of which is the need for BCI to be trained specifically for
each individual. This training can take hours and even days. One of the ways to decrease this time
is to use one of the predefined set of channels that are suggested in the literature, but these sets
do not guarantee an adequate functioning of BCI, which can frustrate individuals no longer want
to use a BCI. To solve this problem, it is proposed in the present work the selection of channels
from a set of channels to accelerate the training process and achieve optimal performance with
BCL

Keywords: BCI, Ensemble of Classifiers, P300, Channel Selection, Support Vector Machine.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Interface cérebro-computador (Brain-Computer Interface - BCI) € um sistema que
permite a comunica¢do do cérebro com dispositivos externos sem o uso de nervos periféricos e
de misculos (MILLAN et al., 2010). Essa comunicagio é realizada com a aquisicdo dos sinais da
atividade cerebral de um individuo, processamento dos sinais e tradu¢@o dos sinais processados
em um ou mais comandos que sdo enviados para um dispositivo ou aplica¢do. A aquisi¢ao do
sinal na maioria das vezes € de forma nao invasiva por ser considerada a forma mais segura.
H4 varios métodos ndo-invasivos existentes, tais como Imagem por Ressonincia Magnética
Funcional (fMRI), Tomografia por Emissdo de Pésitrons (PET), Magnetoencefalografia (MEG)
e a Eletroencefalografia que € a mais utilizada nas aplicacdes de BCI por causa da sua alta
resolucdo temporal, portabilidade e baixo custo (MARSHALL et al., 2013). O registro da
atividade cerebral é chamado de Eletroencefalograma (EEG). Na etapa de processamento do
sinal hd remocao do ruido e realizada a extracdo de caracteristicas do sinal, em seguida os sinais
sdo utilizados para treinar um modelo computacional para traduzir novos sinais de entrada em

comandos que serdo utilizados em uma aplicacio (RAMADAN et al., 2015).

As BCIs podem ser utilizadas em diversos tipos de aplicacdes, tanto para individuos
com e sem problemas motores ou neurolégicos. Dentre as aplicacdes, podemos destacar os
soletradores, controles para proteses, controles para aparelhos domésticos, controle de cadeira de
rodas, tratamento do déficit de atencdo e jogos virtuais. Mesmo com o avango das pesquisas em
BClI e ela sendo utilizada nas mais diversas dreas, o foco principal desta drea € o desenvolvimento
de aplicacdes voltadas para os individuos que possuem problemas neurolégicos ou musculares
severos, tais como os individuos que sofreram acidente vascular no tronco cerebral, paralisia
cerebral, lesdo na coluna espinhal (LEZA; PUTHUSSERYPADY, 2017) e individuos que
sofrem com a sindrome do encarceramento (Locked-In Syndrome - L1S). A LIS caracteriza-
se basicamente por tetraplegia, anartria e preservacao do nivel de consciéncia, além de certa

movimentacdo ocular pela qual o individuo se comunica (NIJBOER et al., 2008).
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As aplicacdes de soletradores que utilizam uma BCI para controlé-las, sdo as tipicas
aplicacOes desenvolvidas para fornecer uma alternativa aos individuos, que sofrem de LIS, de se
comunicarem. Por esses individuos possuirem a capacidade de controlar o movimento dos olhos,
as BCls baseadas no P300 sdo uma opg¢ao bastante utilizada (NIJBOER et al., 2008). O P300 é
um componente presente na atividade cerebral que ocorre apds o individuo ser apresentado a um
estimulo raro em uma sequéncia de estimulos frequentes. Porém, assim como todas as aplicacdes
de BCls, as baseadas no P300 também possuem diversos desafios, tais como: os sinais coletados
tém pequena amplitude, necessitando de amplificadores, ha bastante ruido, isso leva a uma alta
taxa de erro que provoca a classificacdo de sinais imprecisa, a taxa de transferéncia de dados é

baixa, prejudicando o desempenho das aplicagdes (RAMADAN et al., 2015).

As aplicacoes de BCI geralmente precisam ser calibradas para cada individuo, devido ha-
ver diferenca na atividade cerebral entre os individuos. E esta etapa visa melhorar o desempenho
da BCI buscando as melhores configuracdes, tais como um conjunto de canais que melhorem
o desempenho da aplica¢do (SPEIER; DESHPANDE; POURATIAN, 2015). A diminui¢do do
nimero de canais € interessante pois propicia a reducdo da quantidade de dados que serdo
utilizados. Isso vai permitir diminuir o tempo de treinamento do classificador, evitar o problema
da dimensionalidade, permitir que os capacetes/toucas para gravagdo do EEG possuam poucos
canais e assim agilizar o posicionamento deles no individuo. H4 trabalhos que indicam os melho-
res canais que podem ser utilizados nas BClIs, porém estes canais nem sempre garantem um bom

desempenho para os usudrios, por isso a importancia da selecdo de canais.

1.1 Objetivos e Hipotese

Este projeto tem como hipétese que a selecdao de canais proposta ird reduzir o nimero de
canais sem prejudicar o desempenho. Como objetivo geral, diminuir o tempo de treinamento de
um classificador de uma BCI baseada no P300 através da selecdo de canais. E como objetivos

especificos:

e Refinar os parametros da etapa de extracdo de caracteristicas dos sinais de EEG e dos

modelos computacionais;

e Variar os classificadores utilizados, ensemble com Maquina de Vetores de Suporte e Andlise
Discriminante Linear, e comparar o desempenho de cada um deles com os resultados

obtidos em outros trabalhos que utilizaram a mesma base de dados.

1.2 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, este texto de dissertacao de mestrado estd estruturado

em mais trés capitulos, que estdo organizados da seguinte forma:
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e Capitulo 2: Interface Cérebro-Computador, onde sdo apresentados alguns conceitos de
BCI.

e Capitulo 3: Extragdo, Selecao e Classificagdo de Caracteristicas, apresenta as etapas de
uma BCI e algumas técnicas que podem ser utilizadas fazendo o paralelo com as adotadas

no presente trabalho.

e Capitulo 4: Metodologia e Resultados, detalha todas as etapas realizadas nos testes desen-
volvidos neste trabalho, desde o processamento dos sinais até a avaliacdo do desempenho
dos modelos desenvolvidos e discute os resultados obtidos, comparando com resultados

da literatura.

e Capitulo 5: Conclusiao, onde € apresentado de forma resumida o que foi feito no trabalho,

os objetivos atingidos, contribuicdes, limitacdes e continuagdo do trabalho.
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CAPITULO

INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

2.1 Consideracoes Iniciais

Nesse capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais para o entendimento do
presente projeto de mestrado. Dessa forma, serd apresentada uma breve histéria sobre BCI e
soletradores, descri¢ao do funcionamento de uma BCI, descricao do P300 e das BCIs baseadas
no P300.

2.2 Brain-Computer Interface

Interface cérebro-computador (Brain-computer interface - BCI) é um sistema que permite
um individuo controlar um dispositivo através de sinais da sua atividade cerebral que sdo adquiri-
dos de vdrias regides do cérebro. Em 1970, pesquisadores desenvolveram um sistema primitivo
de controle baseado na atividade cerebral adquirida do couro cabeludo (VALLABHANENI;
WANG; HE, 2005); foi a primeira vez que o termo BCI foi citado na literatura cientifica, porém
a ideia de conectar o cérebro a outros dispositivos ndo era novidade (VIDAL, 1973). Testes com
sinais do cértex motor de macacos ja haviam sido realizados antes, em um trabalho de Fetz
publicado em fevereiro de 1969, e pesquisadores demonstraram que os comportamentos naturais
de aprendizagem do cérebro poderiam adaptar-se aos novos estimulos, bem como controlar a

ativacdo de areas especificas do cérebro (FETZ, 1969).

No ano de 1977, Jacques Vidal, pesquisador do Brain Computer Interface Laboratory da
Universidade da Califérnia de Los Angeles (UCLA), demonstrou que as respostas a estimulos
visuais em humanos podem ser utilizadas como um canal de comunicacao. Os sinais de EEG

foram utilizados para controlar um cursor em um labirinto 2D (VIDAL, 1977).

Os pesquisadores Farwell e Donchin (1988) desenvolveram um soletrador que mostrava

uma matriz, com 6 colunas e 6 linhas, contendo 26 letras e op¢des adicionais como inserir espaco,
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apagar caractere e sair. A aplicac@o funcionava baseada no paradigma oddball, que € uma forma
de induzir mudancas na atividade cerebral apresentando dois tipos de evento, sendo um deles
frequente e o outro raro. Quando o evento raro acontece, provoca alteracdes na atividade cerebral
que € reconhecida pela BCI, e dessa forma € possivel identificar o comando focado pelo usudrio.
Nesta aplicacdo o evento raro era a intensificacdo de uma linha ou coluna, o evento frequente era
o estado inicial da linha ou da coluna. A alteracdo na atividade cerebral ocorre quando a linha ou
a coluna que contém a letra que o usudrio estd focando ¢ intensificada. O componente do sinal
que € analisado em aplicacdes baseadas no paradigma oddball é o P300, que serd discutido neste

capitulo.

Mais tarde, um grupo de pesquisa liderado por Gert Pfurtscheller desenvolveu um teclado
virtual controlado por uma BCI baseada em imagética motora para pessoas que sofrem de
esclerose lateral amiotréfica (ELA). Imagética motora € a imaginagdo de uma a¢do motora
sem que ocorra o movimento de fato (PFURTSCHELLER; NEUPER, 2001). Os pacientes que
testaram essa aplicag@o passaram por mais de 100 sessdes de treinamento que consistiam em olhar
para um monitor e imaginar o movimento da mao direita ou esquerda de acordo com uma seta
que aparecia no monitor para um dos lados. O feedback para o usudrio era baseado em uma barra
no monitor que aumentava de tamanho para o lado identificado pela BCI. Para o usudrio escrever
uma palavra, ele tem que escolher uma dentre duas op¢des utilizando imagética motora das maos,
ou seja, imaginar mover uma das maos. Cada opg¢ao corresponde a um conjunto de letras e cada
vez que um conjunto € selecionado ele € dividido ao meio; esses passos sdo realizados até que o
conjunto possua apenas uma letra. Apds a letra ser selecionada o usudrio tem a op¢do de utiliza-la
na palavra ou descarté-la. Esta aplicacdo permite os usudrios escreverem aproximadamente uma
letra em dois minutos, sendo considerada lenta em comparagdo com outros dispositivos de
entrada (teclado e mouse), porém fornece um meio de comunicagdo para pessoas com ELA e
outras deficiéncias neuromotoras (OBERMAIER; MULLER; PFURTSCHELLER, 2003).

2.2.1 Componentes da BCI

A BCI possui um ciclo entre o usudrio e o sistema. Geralmente apds o usudrio interagir
com o sistema, através da atividade cerebral, um feedback é apresentado ao usudrio sobre a
interacdo ocorrida. O ciclo da BCI € composto pelas seguintes etapas: aquisi¢do do sinal; pré-
processamento; extracao de caracteristicas; traducao das caracteristicas e execu¢do do comando
(WOLPAW et al., 2002). Na Figura 1 € apresentado um esquema simplificado de uma BCI.

Na etapa de aquisi¢ao do sinal, o individuo interage com a aplicacdo e a atividade
cerebral € gravada por meio de eletrodos que sdo posicionados no couro cabeludo, no caso do
EEG. Posteriormente o sinal é amplificado, digitalizado e enviado para um computador para
em seguida ser pré-processado (WOLPAW et al., 2002; HE et al., 2013). O posicionamento
dos eletrodos geralmente segue o padrdo do sistema 10-20 e normalmente sdo utilizados 32,

64, 128 ou 256 eletrodos. A Figura 2 apresenta o sistema 10-20. Atualmente existem toucas
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que auxiliam no posicionamento dos eletrodos e também ha headsets com os eletrodos ja nas
posicoes adequadas (FREEMAN; QUIAN-QUIROGA, 2012).

Extragéo de
Caracteristicas

—=| Aquisi¢do do Sinal

Y

Classificacio

P

Feedback

Figura 1 — Sistema de BCI bésico. Adaptado de (WOLPAW et al., 2002).

Durante a etapa de selecdo e extragdo de caracteristicas, o sinal € submetido a um
ou mais processos, tais como: medidas da amplitude, andlise espectral ou filtros espaciais.
Caracteristicas eficientes t€m uma forte correlacdo com a intencdo do usudrio. As caracteristicas
comumente extraidas dos sinais de EEG estdo no dominio do tempo ou da frequéncia. Para
melhorar a acurdcia das caracteristicas extraidas, os artefatos podem ser removidos com o auxilio

do eletromiograma (EMG) dos miusculos do cranio e do eletrooculograma (EOG).
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Figura 2 — Posi¢do dos eletrodos no sistema 10-20. Uso autorizado pelo autor (RAMADAN et al., 2015).

Na etapa de traducao do sinal, as caracteristicas extraidas sdo fornecidas como entrada

para um algoritmo tradutor, que € um algoritmo de classificacdo previamente treinado que con-
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verte as entradas em um comando. O treinamento prévio pode ser realizado com caracteristicas
extraidas de um individuo durante sessdes em que ele utilizou a BCI com o objetivo de ajusté-la.
Outra possibilidade € do algoritmo ter sido treinado previamente com caracteristicas de varios
individuos e quando um novo individuo for utilizar a BCI ndo ha a necessidade do treinamento

prévio, o algoritmo tradutor € capaz de se adaptar ao individuo a medida que ele utiliza a BCI.

Devido a atividade cerebral sofrer alteragdes de curto e longo prazos devido a diversos
fatores (fadiga, doenca, ambiente), o algoritmo tradutor deve ser capaz de acompanhar e adaptar-
se a mudancas nas caracteristicas do sinal, de modo a fornecer um controle eficaz e mais eficiente
possivel. A etapa de treinamento, que algumas aplicacdes de BCI possuem, tem o objetivo de

treinar este algoritmo para reconhecer os padrdes das entradas durante o teste da aplicacao.

A saida da BCI € o comando que o algoritmo de tradu¢do produziu, e na maioria das
vezes ocorre na tela do computador. Esta saida representa a intenc@o do usudrio, selecionando
uma letra no soletrador, movendo um objeto na tela do computador ou movendo uma cadeira de
rodas. Este comando € considerado o feedback do sistema que o cérebro usa para melhorar o
desempenho do usudrio. Apds a execucao do comando uma nova interacao do individuo com a
BCI acontece e um novo ciclo se inicia (WOLPAW et al., 2002; HE et al., 2013).

2.2.2 Eletroencefalograma

Eletroencefalograma (EEG) € a atividade elétrica registrada a partir da superficie do
couro cabeludo através de eletrodos que sdo sensiveis as mudangas de potenciais pds-sindpticos
de neurdnios no cortex cerebral. O EEG € adquirido através do processo, anteriormente citado,
conhecido como eletroencefalografia. Os eletrodos possuem uma sensibilidade padrao e medem
0s potenciais na area proxima a ele; esses potenciais elétricos sdo combinados e amplificados
para gerar uma atividade ritmica. Essa atividade € classificada em bandas de frequéncia: delta,
teta, alfa, beta, mu e gama (SZAFIR, 2010; MOAZZAMI, 2012).

A banda delta estd no intervalo de 0,1-3,5 Hz, tende a ser a amplitude mais alta e a
onda mais lenta, esta relacionada ao sono em adultos e bebés. A banda teta esta no intervalo
de 3,5-7,5 Hz, e esta associada a movimentos oculares rapidos (rapid eye movement - REM),
sono, resolucdo de problemas, atencao e hipnose. A banda alfa esta no intervalo de 7,5-12,0
Hz, foi a primeira banda identificada por Hans Berger!, observada nas regides posteriores da
cabeca em ambos os hemisférios, regido occipital, sendo maior em amplitude no hemisfério
dominante (hemisfério responsdvel pelas habilidades mais desenvolvidas no individuo), também
estd associada ao relaxamento e aos processos nao cognitivos. A banda mu estd no intervalo
de 8-12 Hz, é relacionada a realizacdo e imaginacdo de movimentos, ela € observada na area
sensorimotor do cérebro. A banda beta esta no intervalo de 12-30 Hz, ocorre nos dois lados do

cérebro de forma simétrica, pode ser dividida em beta 1 e beta 2 e tem atividade aumentada

' Hans Berger mostrou que € possivel medir a atividade elétrica através do couro cabeludo (LUCK,

2014).
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quando o individuo estd resolvendo problemas matemadticos. A banda gama € a frequéncia
acima de 30 Hz e reflete mecanismos de atencdo, percep¢do e consciéncia (MOAZZAMI,
2012; RAMADAN et al., 2015). Os componentes de interesse particular para BCI podem
ser divididos em 4 categorias: atividade oscilatéria do EEG, potenciais corticais lentos (Slow
Cortical Potentials - SCP), potenciais neurais e potenciais relacionados a eventos (Event-Related
Potentials - ERP) (VALLABHANENI; WANG; HE, 2005), este ultimo serd abordado na préxima

secdo.

As vantagens de utilizar o EEG € que os equipamentos de eletroencefalografia possuem
custos menores que os equipamentos dos outros métodos, é portétil e com o auxilio de uma
touca torna o posicionamento dos eletrodos mais simples. O EEG tem alta resolu¢do temporal,
capaz de medir as alteragdes na atividade cerebral em poucos milissegundos depois que ocorrem.
Em relagdo a resolucdo espacial ndo € tdo bom quanto os métodos invasivos. Devido a distancia
entre o local de manifestacdo e de onde € medida a atividade cerebral, o EEG apresenta uma
baixa relacdo sinal ruido (signal to noise ratio - SNR), ou seja, ha bastante interferéncia no sinal
de EEG (HE et al., 2013).

2.3 Event-Related Potentials

Event-Related Potentials (ERPs) sdo potenciais elétricos gerados pelo cérebro que sdao
relacionados a eventos internos ou externos (estimulos, respostas, decisdes). Eles sao alteracdes
no EEG que sdo time-locked a eventos, ou seja, sdo alteracdes que ocorrem apds um evento que
pode ser sensorial, cognitivo ou motor. Estes potenciais fornecem uma abordagem segura e nao

invasiva para estudar processos cognitivos (SUR; SINHA, 2009).

2.3.1 Componentes do ERP

Os ERPs consistem de uma sequéncia de componentes, estdo presentes nas bandas de
frequéncia anteriormente descritas e podem ser divididos em duas categorias principais: exégeno
e endégeno. Os componentes exdgenos sao respostas obrigatoriamente a estimulos fisicos e
ocorrem devido ao processamento de eventos externos, mas independente do papel do estimulo
no processamento da informacdo (VALLABHANENI; WANG; HE, 2005). As primeiras ondas,
ou componentes, que ocorrem aproximadamente nos primeiros 100 ms ap6s o inicio do estimulo,
podem também ser nomeadas de sensoriais (SUR; SINHA, 2009).

Os componentes endégenos ocorrem quando um evento interno é processado. Ele é
dependente do papel do estimulo na tarefa e da relacdo entre os estimulos e o contexto em
que ocorreram. Estes ERPs refletem a forma em que o individuo avalia o estimulo enquanto

examinam o processamento da informagao (SUR; SINHA, 2009).

Um sinal luminoso aleatdrio ird gerar um componente exdgeno, pois independentemente

do contexto do sinal, o cérebro responde a sinais luminosos repentinos. Os componentes exdgenos
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ocorrem, por exemplo, quando um usudrio estd olhando para a letra que ele deseja em um
soletrador e esta letra € apresentada (VALLABHANENI; WANG; HE, 2005).

Os componentes, também chamados de formas de onda, s@o descritos de acordo com
sua laténcia e sua amplitude. H4 componentes com picos positivos, tais como P50, P200 (ou P2)
e P300 (ou P3) e componentes com picos negativos, tais como N100 (ou N1), N200 (ou N2)
e N400. Cada um dos componentes possui uma laténcia diferente. Dentre os componentes do
ERP, o P300, que € um pico positivo que ocorre aproximadamente 300 ms apos apresentagao
do estimulo, € o que possui a maior amplitude (SUR; SINHA, 2009). Apds apresentagdo de um
estimulo, a presenca do P300 € mais fécil de ser identificada no EEG que os demais componentes.
Este ¢ um dos motivos que o levaram a ser bastante utilizado em aplicacdes de BCls, pois através

da sua identificagdo € possivel atingir um controle mais preciso da aplicagdo.

2.3.2 Componente P300

O P300, também chamado de P3, é um componente ERP exdgeno que € desencadeado
usando o paradigma oddball (RAMADAN et al., 2015). Neste paradigma o usudrio € apresentado
a dois eventos, um raro (estimulo alvo) e outro frequente (estimulo ndo alvo). Quando o evento
raro acontece, hd um aumento na amplitude do sinal aproximadamente 300 ms apds o inicio
do evento. Acompanhado do evento raro, o usuério pode ser solicitado que conte quantas vezes
esse evento acontece para aumentar a amplitude do P300 e facilitar a sua identificacdo. A
amplitude do P300 € inversamente proporcional a frequéncia do evento raro, ela também reflete
informacgdes do estimulo, de modo que quanto maior aten¢do do individuo, maior € o P300
produzido. Normalmente é medido do cortex parietal (WOLPAW et al., 2002). Farwell e Donchin
(1988) utilizaram esse componente para desenvolverem o soletrador utilizando BCI. A principal
vantagem do P300 € o alto nimero de op¢des que podem ser traduzidas com ele, sendo que

apenas a op¢ao desejada pelo usudrio € que vai produzir o potencial P300.

A Figura 3 exemplifica como o soletrador baseado no P300 funciona. No lado direito
representa as linhas e colunas que sdo itensificadas com o passar do tempo indicado no lado
esquerdo. As letras P e A indicam se houve um estimulo padrdo ou um estimuli alvo, respecti-
vamente. Na figura, o caractere B estd marcado com um circulo, indicando que o usudrio esta
focando ele, ou seja, deseja selecionar este caractere. A primeira intensificagao ocorre na terceira
linha, por ndo conter o caractere desejado, € um estimulo padrdo, entdo nao produz o P300. A
segunda intensificacdo ocorre na segunda coluna, o caractere desejado estd nela, entdo € um
estimulo alvo e por isso vai produzir o P300. Identificando a linha e coluna que ocorreram o

P300 € possivel identificar o caractere desejado pelo usudrio.
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Figura 3 — Demonstracio do paradigma oddball.

A Figura 4 apresenta um exemplo real de sinais de EEG com e sem o P300. Os sinais
foram obtidos através da soma de sinais coletados no canal POz em um intervalo de tempo
de aproximadamente 660 ms. Estes sinais também foram filtrados e tiveram sua taxa de amos-
tragem diminuida. Na figura, o P300 encontra-se entre as amostras 6 e 8, correspondendo a

aproximadamente 330 ms apds a apresentacdo do estimulo.
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Figura 4 — Média dos sinais com e sem o P300.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos introdutdrios sobre BCI e sobre
o componente P300, como funciona uma BCI de forma generalizada. Foi apresentada uma

aplicagdo tipica de BCI que € soletrador baseado no P300.
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CAPITULO

EXTRACAO, SELECAO E CLASSIFICACAO

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados métodos para remocao de artefatos, filtros para filtrar
os sinais, diminui¢cdo da taxa de amostragem dos sinais, também serdo apresentados formas
para selecdo dos canais e alguns algoritmos de aprendizado de mdquina que sao utilizados na
classificacdo de sinais de EEG. Esta € a ordem das etapas que sao realizadas no desenvolvimento
de uma BCIL.

3.2 Remocao de Artefatos e Ruidos

Os individuos sdo capazes de produzir voluntariamente sinais detectdveis para indicar
suas intengdes. Os sinais de EEG sao coletados utilizando varios eletrodos espalhados no couro
cabeludo. No entanto, também capturam sinais gerados de fontes fora do cérebro. Esses sinais

sdo chamados de artefatos.

A presenca deles no sinal de EEG compromete o funcionamento adequado da BCI. Desta
forma, a remocao desse tipo de sinal é importante para que haja a maximizacao da relag@o sinal

ruido e assim as caracteristicas de interesse sejam extraidas dos sinais de EEG.

Para minimizar os efeitos dos ruidos € necessario saber a fonte deles. Os ruidos podem
ser capturados através da atividade neural quando componentes ndo relacionados com os sinais
desejados sdao capturados. Estes ruidos podem ser gerados por movimentos musculares, tais
como, faciais e do pescoco, e afetam bastante os sinais desejados, prejudicando o desempenho
dos classificadores. Este problema ainda € pior quando a amplitude e a frequéncia dos ruidos sdao
semelhantes aos dos sinais da atividade cerebral (NIJHOLT; TAN, 2010).

Os artefatos, que ndo sdo gerados pelo sistema nervoso central, podem ser gerados pelo

movimentos dos olhos (medido pelo Eletrooculograma - EOG), pelo batimento cardiaco (medido
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pelo eletrocardiograma - ECG) e por outras fontes ndo neurais, sao sinais mais proeminentes que
os sinais de EEG. Uma das formas de tratar o ruido € solicitando para os individuos, que estao
utilizando a BCI, para evitarem realizar movimentos com a cabeca durante os experimentos
(VALLABHANENI; WANG; HE, 2005).

O descarte de sinais contaminados com ruidos e artefatos também pode ser realizado
de forma manual, realizando uma andlise e verificando que a amplitude é extremamente alta
(BASAR-EROGLU et al., 1992). Em vérios experimentos com individuos sem problemas moto-
res, € solicitado que eles se comportem como individuos que tém esclerose lateral amiotroéfica,
nao sdo permitidos falar, mover os olhos e nem piscar, mas isso nem sempre funciona. Uma
alternativa € separar os sinais de EOG e EMG e utiliza-los como mais uma fonte de informagao
de uma BCI (NIJHOLT; TAN, 2010). A remocdo dos ruidos produzidos pelos movimentos
do olho podem ser removidos através de métodos baseados no blind source separation (BSS)
(JUNG et al., 2000). A realizacdo da gravacao separada do EOG, com um eletrodo posicionado

préximo ao olho, € utilizada para remocao de ruidos do EEG.

Além das interferéncias que sdo produzidas pelo movimento muscular, o EEG € vulnera-
vel a interferéncia proveniente da rede elétrica. Mesmo a gravagdo sendo realizada dentro de um
laboratério essa interferéncia ocorre, pois € dificil e caro realizar o isolamento dos aparelhos de
medic¢do do EEG. Geralmente o filtro Notch € aplicado a frequéncia de 50/60 Hz, permitindo a
passagem de todas as frequéncias exceto as que estdo na banda de rejeicdo (CORREIA et al.,
2010).

3.3 Extracao de Caracteristicas

Os sinais de EEG possuem vdrias caracteristicas, que geralmente precisam ser proces-
sadas para serem obtidas. Cada uma delas representa uma propriedade diferente, uma medida
reconhecivel ou um componente funcional obtido de uma parte de um padrdo. A etapa de
extracdo de caracteristicas tem como objetivo extrair informagdes ou caracteristicas relevantes

do sinal para que as caracteristicas possam ser facilmente interpretadas.

As informagdes extraidas refletem a fisiologia e anatomia da atividade acontecendo
dentro do cérebro. Ha muitas varidveis em um grande conjunto de dados, o que requer uma
grande quantidade de memoria ou algoritmo poderoso para analisar os dados. Neste contexto, o
método de extracao de caracteristicas € necessdrio para resolver essas varidveis ou informagdes a
serem interpretadas de maneira simples e precisa (AL-FAHOUM; AL-FRAIHAT, 2014; AZLAN;
LOW, 2014).

3.3.1 Filtro Chebyshev Tipo |

Os filtros digitais tém como funcao remover partes do sinal ndo desejadas, como os

ruidos, ou extrair partes de interesse, como frequéncias especificas. Ha dois filtros digitais que
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sdo bastante utilizados em sinais de EEG que sdo Chebyshev e Butterworth.

O filtro Chebyshev possui a caracteristica de produzir ripples, que sao ondulagdes nas
bandas de frequéncias passantes, o nimero de ripples produzidos € igual a ordem do filtro.
Este filtro possui alta precisao nas frequéncias de corte e atenuacio acentuada (PERTENCE,
2015). Em Kusumandari, Hidayat e Turnip (2018) sdo comparados os filtros Chebyshev Tipo I e
Butterworth, e os resultados obtidos mostram que o filtro Chebyshev consegue extrair melhor as
frequéncias desejadas que o filtro Butterworth. Devido as caracteristicas do filtro Chebyshev e
resultados obtidos em trabalhos de BCI, ele foi escolhido para ser utilizado nos experimentos
deste trabalho.

3.3.2 Normalizacao

Geralmente, a normaliza¢do de uma caracteristica € necessdria para neutralizar o efeito
de diferentes caracteristicas quantitativas que sdo medidas em diferentes escalas. As vezes, a
normaliza¢do de uma caracteristica € realizada para restringir os valores da caracteristica em
uma escala, por exemplo entre 0 e 1 (FLACH, 2012). H4 varias formas para normalizar uma
caracteristica em uma escala desejada. A funcao (3.1) pode ser utilizada para normalizar uma

caracteristica quantitativa entre O e 1, sendo x a caracteristica.

x; —min (x)

Zi = (3.1)

~ max (x) — min (x)

Outra forma de realizar a normalizacdo € utilizando a fun¢do (3.2), chamada de z-score,
onde x é a média da caracteristica e s € o desvio padrao. Utilizando esta func¢do, a caracteristica

normalizada terd média 0 e varidncia unitaria.

Xi—X

Zi= (3.2)

S

Baseado em experimentos prévios e trabalhos relacionados (LI ef al., 2016; RAKOTO-
MAMONIY; GUIGUE, 2008), foi adotada a fun¢do (3.2) para normaliza¢do dos sinais de EEG

utilizados neste trabalho.

3.3.3 Reducao de Dimensionalidade

ApOs as etapas descritas anteriormente, os dados ainda ndo estdo adequados para serem
utilizados para o treinamento de uma BCI. No caso de sinais de EEG, a maioria dos trabalhos
considera os segmentos dos sinais que correspondem aproximadamente a 600 ms apds inicio
do estimulo. Esses segmentos dos sinais que sdo utilizadas nos experimentos, pois sao elas
que possuem as informacoes relevantes (RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE, 2008; BOSTANOV,
2004; ABDULHAY et al., 2017).
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No entanto esses segmentos dos sinais possuem uma quantidade muito grande de dados.
Por exemplo, na base utilizada neste trabalho (Dataset 11 da BCI Competition 11I) ha 160
valores em aproximadamente 660 ms de um tnico canal. Sao utilizados 64 canais, ocorrem 180
estimulos para identificagdo de um Unico caractere e a base de treinamento possui 85 caracteres.
E uma quantidade de dados muito grande que precisa ter sua dimensdo diminuida. A redugdo da
dimensionalidade consequentemente diminui a complexidade dos dados e melhora o desempenho
dos algoritmos de aprendizado de maquina (AZLAN; LOW, 2014; JAIN; DUIN; MAO, 2000).

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) € uma
técnica que analisa dados compostos de varidveis dependentes que sdo, normalmente, inter-
dependentes. E uma técnica utilizada para extrair informagdes importantes dos dados e expressar
essa informacgdo através de um novo conjunto de varidveis ortogonais chamadas componentes
principais. Esta técnica também tem como objetivo diminuir o tamanho do conjunto de dados
mantendo as informagdes importantes e por isso pode ser usada para extragdo de caracteristicas
e reducdo da dimensionalidade dos dados (XU et al., 2004; ABDI; WILLIAMS, 2010).

Outra estratégia bastante utilizada para reducdo da dimensionalidade de bases constituidas
por sinais de EEG € a decimag@o dos sinais. Partes especificas dos sinais passam por um processo
de reducdo de amostragem por um fator. No presente trabalho, a base de dados foi construida a
partir dos segmentos dos sinais que compreendem desde o inicio do estimulo até 667 ms apds
o inicio do estimulo. O fator para a reducdo da amostragem de cada um dos segmentos foi 12.
Tanto o intervalo de 667 ms como o fator de amostragem 12 foram escolhidos baseados em
outros trabalhos (RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE, 2008; ABDULHAY et al., 2017). A PCA
foi a primeira técnica para redu¢do de dimensionalidade a ser testada neste trabalho e devido aos

resultados iniciais insatisfatorios obtidos, preferiu-se adotar apenas a decimacao.

3.4 Selecao de Canais

A reducdo de dados também ¢ realizada através da selecdo de canais. Este processo
de selecionar canais reduz o nimero de eletrodos necessarios para o funcionamento de uma
BCI sem que ela diminua o desempenho, pois elimina os canais que possuem informagdes
redundantes. O uso de canais desnecessdrios faz com que os algoritmos de classificagdo sofram
com overfitting ao ruido (LAL et al., 2004). Na literatura sdo mostrados alguns conjuntos de
canais que podem ser utilizados e possibilitam o funcionamento de diversos tipos de BCI. Para
as BCIs baseadas no P300 dois conjuntos de eletrodos sdo sugeridos: Fz, Cz, Pz, Oz, C3, C4, P3,
P4, PO7 e PO8 (WANG; PENG, 2006; KRUSIENSKI et al., 2008; ABDULHAY et al., 2017,
SELLERS; VAUGHAN; WOLPAW, 2010); PO7, Pz,CPz,P7, FC1,Cz, PO8 e FC5 (CASHERO,
2011).

A maior vantagem de utilizar canais pré-definidos é a capacidade de configurar rapi-

damente a BCI. No entanto, canais pré-definidos ndo garantem o melhor desempenho da BCI
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para todos individuos e por isso diferentes estratégias sdo adotadas para selecionar um grupo de
canais mais especifico para cada individuo de forma que proporcione desempenhos melhores
(KEE; PONNAMBALAM; LOO, 2015).

Os métodos de busca e otimizacdo sdo uma das alternativas. Algoritmos Genéticos e
Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) sdo exemplos desses algoritmos que
sdo utilizados para selecionar canais, apesar dos 6timos resultados que podem ser obtidos com
eles, sio métodos que tém o custo computacional muito grande (LAL et al., 2004; MARTINEZ-
CAGIGAL; SANTAMARIA-VAZQUEZ; HORNERO, 2019; KEE; PONNAMBALAM; LOO,
2015).

Os métodos de busca gulosa também sdo adotados com frequéncia. Assim como 0s
algoritmos de busca e otimizacao, os métodos de busca gulosa também dependem do desempenho
do classificador para avaliar o conjunto de canais selecionados. Eles funcionam de forma
recursiva, eliminam os canais que menos contribuem ou adicionam canais que mais contribuem
com o desempenho do classificador. A desvantagem desses métodos € que uma vez que o canal é
eliminado do conjunto de canais ele ndo serd mais utilizado nos testes seguintes, isso também
ocorre quando o método adiciona um canal, todos os testes seguintes terdo este canal e isto ndo
garante que os canais selecionados ao final do processo sejam os melhores. A maior vantagem
desses métodos é que possuem um custo computacional menor que os métodos de otimizagao e
conseguem excelentes resultados (ARVANEH et al., 2011; RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE,
2008).

Em Rakotomamonjy e Guigue (2008) € utilizado um algoritmo guloso que elimina canais.
Neste algoritmo, o primeiro teste inicia com 64 canais selecionados e € avaliado o desempenho
com esse conjunto de canais. Em seguida € removido temporariamente um canal e esse novo
conjunto € avaliado, o canal que é removido temporariamente € escolhido de acordo com a ordem
que estd no arquivo, depois o canal retorna para o conjunto para outro canal ser temporariamente
removido e o conjunto de canais ser novamente testado. Esse processo ocorre até que a remogao
temporaria de todos os canais termine. Depois s@o identificados os 4 canais que tiveram as
melhores avaliacdes ap6s sua eliminacao e esses canais sdo removidos do conjunto por definitivo.
Este processo continua até que fiquem apenas 4 canais. O processo de selecao de canais foi

realizado para cada um dos modelos de um ensemble.

Nos resultados do trabalho anteriormente citado, foram selecionados no méximo, para um
dos individuos do experimento, 16 canais e variando de 12 a 40 para o outro individuo. A sele¢do
de canais tem como um dos objetivos melhorar o desempenho da BCI, entdo os canais que sdo
selecionados sdo os canais que juntos atingiram o melhor desempenho dentre os conjuntos que
foram testados. A quantidade de dados é bem menor que a dos 64 canais iniciais. Levando em
consideragdo que a quantidade de dados que sdo manipulados come¢ando com poucos canais
e selecionando 16 é menor do que iniciando com 64 e selecionando 16, também considerando

que a diminui¢do dos dados reduz a complexidade dos dados, facilitando o treinamento dos
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classificadores e classificacdo, no presente trabalho foi adotado um algoritmo guloso para selecdo
de canais adotando uma estratégia de adi¢do de canais para verificar possiveis diferengas nos

resultados obtidos com o trabalho anteriormente citado.

O algoritmo guloso com adi¢do de canais segue uma légica semelhante ao descrito

anteriormente, a estratégia adotada € apresentada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — Algoritmo de Sele¢do de Canais

canais < [1..64]
canais_selecionados < | |
avaliacoes_canais_selecionados < [ |
enquanto tamanho(canais_selecionados) < 60 faca
avaliacoes = | |
para todo canal em canais faca
canais_selecionados.adicionar(canal )
avaliacoes.adicionar(avaliar(canais_selecionados))
canais_selecionados.remover(canal )
fim para
melhores_canais < rank_canais(avaliacoes)
canais_selecionados.adicionar(melhores_canais)
temp <— avaliar(canais_selecionados)
avaliacoes_canais_selecionados.adicionar(temp)
canais.remover(melhores_canais)
fim enquanto

3.5 Classificadores

O funcionamento de uma BCI depende do desempenho de um classificador que foi
treinado com sinais de EEG devidamente processados. O classificador apds treinado é capaz
de identificar a inten¢do do usudrios a partir de novas entradas de sinais processados de EEG.
Os classificadores para as BCI sao treinados especificamente para um individuo e por isso o

treinamento dos classificadores sdo realizados com sinais do individuo que utilizard a BCI.

Na literatura sdo mencionados diversos classificadores que s@o utilizados para a classifi-
cacgdo de sinais de EEG. Dentre os mais utilizados sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), a
Miquina de Vetores de Suporte (Support Vectors Machine - SVM) e a Anélise Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) (LOTTE et al., 2007; AMIRI; FAZEL-REZALI,
ASADPOUR, 2013).

O presente trabalho baseou-se no trabalho de Rakotomamonjy e Guigue (2008) para
realizar as comparacdes de resultados, por isso a SVM foi escolhida. A LDA também foi utilizada
para comparar o desempenho entre dois classificadores lineares, por ser um algoritmo bastante
utilizado e obter 6timos resultados. A quantidade de parametros para serem refinados também

contribuiu para a escolha desses algoritmos, a LDA nao tem pardmetros para serem refinados
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e a SVM possui um parametro. Visando a utilizacdo do modelo computacional desenvolvido
neste trabalho em uma aplicagdo online, a escolha dos algoritmos também considerou o tempo
de execuc¢do de cada deles, pois o tempo € muito importante em aplica¢des de BCI online. Foram
testadas Redes Neurais Artificiais variando niimero de neurdnios e niimero de camadas. Foram
testadas as SVMs, variando o kernel (polinomial, base radial e linear) e seus pardmetros. Também
foi testada a LDA. A seguir serdo apresentados os conceitos dos dois algoritmos que foram
adotados neste trabalho, SVM linear e LDA.

A Maquina de Vetores de Suporte (Support Vectors Machine - SVM) € uma técnica de
aprendizado de maquina desenvolvida originalmente para a classificacdo bindria. A SVM realiza
a classificagdo a partir de um hiperplano definido por um vetor w normal ao hiperplano e um
termo “compensador” b. Tanto o vetor w como o termo b sdo determinados durante o treinamento

da SVM. A Equagdo 3.3 define o hiperplano.

w-x+b=0 (3.3)

Baseado nos dados de treinamento com I exemplos com vetores de caracteristicas x; € 0s

rétulos das classes correspondentes y;,

(153150, (1 y1) €RY x {—1,1} (3.4)

a SVM precisa encontrar o hiperplano levando em consideragdo algumas restri¢des:

xi-w+b>+1 paray,=-+1 (3.5)

xi-w+b<—1 paray,=—1 (3.6)

As Equacdes 3.5 e 3.6 podem ser combinadas em uma tnica equacao:

yi(x,--w—i—b)—l >0 Vi (37)

Seja x; um ponto no hiperplano H; : w-x+b = +1 e x, um ponto no hiperplano
H; :w-x+b= —1. Projetando x; e x; na direcao de w, perpendicular ao hiperplano separador
w-x+b =0, é possivel ver a distancia entre os hiperplanos H; e H;. Esta proje¢ado € apresentada

na Equacio 3.8:

(x1 —x2) < v _xz)) (3.8)

Il [l =]
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A diferencaentre w-x; +b=+1ew-xp+b=—1¢&igual aw- (x; —xp) = 2. Substituindo

este resultado na Equacdo 3.8, tem-se:

2()61 —XQ)

e (3.9)
[[willlx1 =2

Para obter o comprimento do vetor projetado, considera-se a norma da Equacdo 3.9 e
tem-se:
2
— (3.10)
[Iwl

Esta é a margem 7, apresentada na Figura 5, que € a distancia entre os hiperplanos H; e
H,, paralelos aos hiperplano 6timo. Maximizar a margem Y €, portanto, equivalente a minimizar

(1/2)||w||> com a restricio da Equagio 3.7.

Hy
hiperplano - .
otimo b
classe 1
Hy..
O .
O

Q classe -1

Figura 5 — Hiperplano da SVM para separar as classes maximizando a margem Y. Adaptado de (KAPER
et al., 2004).

Ap6s a determinag@o do vetor w e do termo b, o rétulo da classe de novos dados x pode

ser encontrado projetando x no vetor de pesos w, como apresentado na Equagdo 3.11.

flx)=w-x+b (3.11)

Na Figura 5, ndo ha exemplos dentro da margem 7, isso acontece porque as restricdes
impedem que isto ocorra. A SVM que foi descrita € com margens rigidas. Para permitir que
essas restricdes sejam violadas, sdo introduzidas as varidveis de folga tornando a margem suave.
A introducdo dessa varidvel permite a ocorréncia de exemplos na margem Y e que exemplos
sejam classificados incorretamente. Para maiores detalhes do algoritmo consultar as referéncias
(BURGES, 1998; KAPER et al., 2004; LORENA; CARVALHO, 2007; VAPNIK, 2013).

A Andlise de Discriminantes Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA), também

conhecido como Discriminante Linear de Fisher, ¢ um método estatistico multivariado que pode
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ser utilizado para extracdo de caracteristicas e classificacdo. O método pode ser utilizado se
algumas condicodes forem satisfeitas, tal como: as classes de interesses devem ser mutuamente
exclusivas e nao podem ser perfeitamente correlacionadas. A LDA visa a criagdo de uma nova
varidvel que é a combinacdo dos preditores originais. Isto € acompanhado pela maximizac¢do da

diferenca entre as classes em relacdo a nova varidvel.

Considerando X um vetor g-dimensional representando um exemplo de uma das possiveis
classes. A LDA pode ser utilizada para classificar X se a classe é desconhecida. Um dos modos
possiveis de descrever uma LDA € utilizando modelos probabilisticos. Supondo que a i-ésima

classe tem densidade f;(x) e probabilidade a priori ;. A férmula de Bayes diz:

P(Classe = ilx) = )% (3.12)
L fi(x)m;

A regra que classifica a maior probabilidade condicional faz com que seja menor o nd-
mero esperado de erros de classificagdo. Isto é conhecido como Regras de Bayes ou Classificador
de Bayes. Se incluirmos que a classe possui distribuicao Gaussiana com média Y; e covariancia ),
entdo pode ser mostrada na classifica¢do para a probabilidade condicional méxima é equivalente

a classificar de acordo com a Equacao 3.13,

argmaxL;, (3.13)
1
onde L; € a fungdo discriminante e € mostrada na Equacao 3.14.

—1,,.
Li=xTy -ty X g, (3.14)

No entanto, os parametros da distribuicao Gaussiana nao sao conhecidos, e eles devem

ser calculados através dos exemplos de treinamento de acordo com as Equagdes 3.15.

fx = Ny /N, onde Ny é o niimero de exemplos da classe k;
e =Ygioixi/Ne: (3.15)
$ =YK Yok (vi— ) (xi— )T /(N—K).

A regra da LDA classifica para a classe 2 se satisfizer a condicao da Equagdo 3.16, caso

contrario a LDA classifica para a classe 1.

Tarsn ~

X8 — ) > A $£7 1/ +log(N /N) —log(N>/N) (3.16)

| =

810 —

| —

Para maiores detalhes sobre a LDA, consultar as referéncias (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANI, 2001; THARWAT et al., 2017; GARRETT et al., 2003).

Foi mostrado neste capitulo as etapas realizadas para o desenvolvimento de uma BCl e o

objetivo de cada etapa € de tornar o processo de classificacdo mais preciso. Uma das estratégias
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utilizadas para atingir isto € a combinac¢do de modelos computacionais, chamado de ensemble de
modelos, esta técnica de aprendizado de maquina esta entre as mais poderosas, pois diminui a

influéncia da aleatoriedade de um unico modelo.

O ponto principal € de como obter diversidade entre os diversos modelos. Uma das formas
¢ utilizando diferentes conjuntos de treinamento para cada modelo, ou até mesmo diferentes
caracteristicas. Entdo, ensemble de métodos tem que seguir duas caracteristicas em comum: (1)
conter varios modelos preditivos e diversificados e (2) combinar a predicdo desses modelos de

algum modo, geralmente através da média ou por voto.

Ha dois ensemble de métodos mais conhecidos, bagging e boosting. Bagging, abreviaciao
de bootstrap aggregating, € uma técnica que se caracteriza por criar varios modelos utilizando
diferentes bases de dados criadas aleatoriamente a partir da base original. A probabilidade de
escolher os exemplos € uniforme e com reposicao, desta forma hé probabilidade de exemplos ndo
serem escolhidos assim como também de serem escolhidos mais de uma vez. E exatamente este
0 objetivo desta técnica, construir diferentes modelos a partir de diferentes bases de treinamento,

desta forma que € inserida a diversidade entre as bases criadas.

O boosting utiliza uma estratégia um pouco diferente do bagging. Um algoritmo de
aprendizado € executado vdérias vezes, em cada vez € fornecido uma base de treinamento com
diferentes exemplos (com uma distribui¢do de exemplos diferente ou com exemplos ponderados).
Cada vez que o algoritmo de aprendizado € executado ele gera uma nova regra de predi¢ao
fraca e depois de vérias rodadas, o algoritmo de boosting deve combinar essas regras fracas em
uma Unica regra que serd mais precisa que uma regra fraca. A distribuicdo de frequéncia e a
ponderacao dos exemplos aumenta a medida que o exemplo € classificado incorretamente. Isto
forca o algoritmo de aprendizado a dar mais atencdo aos exemplos mais "dificeis"de acertar a
classificacao (FLACH, 2012; SCHAPIRE, 2003).

Em Bhatnagar et al. (2016) € apresentado um ensemble de SVMs com kernel de base
radial para uma BCI baseada no P300. Sao utilizados 17 SVMs, a base de treinamento que é
criada para cada uma das bases foi separada em 17 parti¢des na ordem cronoldgica, ndo ocorrendo
escolha aleatéria dos exemplos para construcao das bases. A classificacao final realizada pelo
ensemble é baseada na média da pontuacdo das SVMs. As caracteristicas que sao utilizadas é
um vetor contendo a média dos dados das 12 linhas/colunas (6 linhas e 6 colunas) que foram
intensificadas para um caractere. Nos experimentos realizados em Rakotomamonjy e Guigue
(2008), também foi utilizado um ensemble de 17 SVMs, nio utilizaram a média dos sinais e sim
os proprios sinais como caracteristicas, além de terem realizado uma selecdo de canais, enquanto
que no primeiro trabalho consideraram todos os canais. Essas sdo as principais diferengas entre

os dois trabalhos.

No trabalho realizado em Kundu e Ari (2018) para detec¢do do P300, foi realizada
uma comparacio entre ensemble de SVMs e de LDAs. E utilizada um PCA para reducio de

dimensionalidade, de 10240 caracteristicas para 680 e 619 (a base de dados utilizada continha
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dados de dois individuos). Os resultados finais mostram que os dois métodos podem ser utilizados

nas BCIs, com o ensemble de SVMs atingindo resultados melhores.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram detalhadas as etapas executadas no trabalho, destacando a impor-
tancia de cada etapa, citando métodos alternativos que poderiam ser utilizados e os métodos que
foram utilizados. Foi detalhado também o algoritmo de selecdo de canais adotado no trabalho,
também foram mencionados alguns trabalhos que serviram de base para o desenvolvimento deste
trabalho.
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CAPITULO

METODOLOGIA E RESULTADOS

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo € apresentada a base de dados, os métodos utilizados para o pré-processamento
e extracdo das caracteristicas dos dados. Em seguida, sdo apresentados os resultados obtidos em
diferentes testes. Em cada teste houve a variacdo ou de parametros ou da forma de selecdo dos
canais. Por fim, a comparacio dos resultados obtidos com o de outros trabalhos que utilizam a

mesma base de dados.

4.2 Descricao da Base de dados

A BCI Competition é uma competicao de BCI. Em seu site sdo disponibilizadas bases
de dados de EEG de vdrios laboratdrios. Atualmente elas sdo utilizadas para pesquisas na
drea de BCI. A base de dados utilizada neste trabalho é o Dataset 11! da BCI Competition 111,
competicdo realizada em 2004. Esta base contém a gravacdo do EEG de dois individuos sem
problemas motores, usando um soletrador virtual, chamado também de speller. O EEG foi

gravado utilizando o paradigma oddball, entdo ha o potencial evocado P300 no EEG.

Para a coleta dos dados, os individuos foram apresentados a um teclado virtual que é uma
matriz contendo 6 x 6 caracteres, com letras, nimeros € o simbolo ’-’. Cada um dos individuos
tinha que focar um caractere especifico no teclado e contar a quantidade de vezes que este
caractere tinha sua cor intensificada. A cada sequéncia de 12 intensifica¢des, uma em cada linha

e em cada coluna, 2 das sequéncias produziram sinais com o P300.

Para cada caractere, foram coletados sinais referentes a 15 sequéncias de 12 intensifica-

coes (1 em cada linha e 1 em cada coluna), totalizando 180 intensificagdes para cada caractere, 30

' Mais detalhes sobre a base de dados podem ser encontrados na pagina da competi¢do (<http://bbci.de/

competition/iii/desc_II.pdf>)


http://bbci.de/competition/iii/desc_II.pdf
http://bbci.de/competition/iii/desc_II.pdf
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delas na linha ou coluna do caractere focado. Esta competi¢cdo tinha como objetivo a identificagcdo
dos caracteres que cada um dos individuos estava focando considerando 5 e 15 sequéncias de 12

intensificagdes.

A matriz contendo os caracteres inicialmente fica 2,5 segundos sem nenhuma intensifica-
¢do, durante este tempo € indicado ao usudrio o caractere que deve ser focado. Em seguida as
linhas e colunas, uma por vez, sdo intensificadas aleatoriamente no total de 15 sequéncias de 12
intensificagdes. Cada linha ou coluna € intensificada durante 100 ms e entre cada intensificagdo,
a matriz fica sem nenhuma intensificagdo durante 75ms. Ao final das 15 sequéncias um outro
caractere € apresentado por um tempo de 2,5 segundos e durante este tempo a matriz fica sem
nenhuma intensificacdo. Todos os sinais coletados foram filtrados entre 0,1-60 Hz e digitalizados
em 240 Hz.

Foi disponibilizada a base de treino e teste da gravacdo de EEG de 64 canais seguindo a
distribui¢do 10-20. Na base de treino havia a gravacao referente a 85 caracteres e na base de teste a
gravacdo referente a 100 caracteres, para cada individuo. Os dados foram coletados em 5 sessdes,
ndo hd informag¢ao de quantos caracteres foram coletados em cada sessdo. Com as informacgdes
disponibilizadas na base de treino € possivel identificar o momento de cada intensificagdo, a
linha ou coluna que estd sendo intensificada e se o individuo estava ou nao focando a linha ou
coluna que estava sendo intensificada. Na base de teste também ha a identificacdo de qual linha e
coluna estava sendo intensificada, mas ndo tem a informac¢do de que o individuo estava ou nao
olhando a linha ou coluna que estava sendo intensificada. Como a competi¢do ja foi encerrada

entdo esta informacgao pode ser encontrada no site da BCI Competition.

4.3 Pré-processamento dos Dados

Os dados dos sinais coletados, as informacdes das linhas e colunas que estavam sendo
intensificadas em cada momento e se o individuo estava ou ndo focando a linha ou coluna
intensificada estdo em arquivos diferentes. Através do cruzamento das informacdes dos diferentes
arquivos foi possivel a identificacdo do momento exato do inicio de cada intensificagc@o, que sao os
estimulos visuais necessdrios para a geracdo do P300. Desta forma os sinais foram segmentados
considerando o intervalo de 667 ms ap6s o inicio do estimulo. Foi considerado esse intervalo de
tempo pois € um intervalo grande o suficiente para que ocorra o P300 (RAKOTOMAMONIY;
GUIGUE, 2008; BHATNAGAR et al., 2016).

A base de treino de cada individuo contém 85 caracteres, para cada caractere foram
apresentadas 15 sequéncias de 12 intensificacdes, assim, no total para cada individuo ha 85 x
15 x 12 = 15300 segmentos pds-estimulos, cada um dos sinais foi coletado de 64 canais. O
intervalo de tempo de 667 ms equivale a 160 amostras de amplitude de um unico canal. Esta
separacdo foi realizada para cada um dos 64 canais, totalizando 160 x 64 = 10240 caracteristicas

para cada segmento pds-estimulo. Cada um dos segmentos pds-estimulo foi rotulado com -1 e 1,
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correspondendo a auséncia e a presenca do P300 respectivamente.

4.4 Selecao de Caracteristicas

4.4.1 Filtragem

Os segmentos contendo 160 amostras dos sinais de cada canal foram filtrados utili-
zando o filtro Chebshev I entre 0,1-10 Hz (RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE, 2008), 0,1-20
Hz (BHATNAGAR et al., 2016; KUNDU; ARI, 2018; ABDULHAY et al., 2017) e 0,1-30
Hz (DEEDWANIYA; GANDHI, 2016; KAPER et al., 2004). Foram utilizados 3 intervalos
de frequéncias diferentes porque ha diferentes trabalhos que obtiveram bons resultados com
cada um deles e realizando essa comparacao serd possivel identificar qual € o mais adequado
a ser utilizado para os experimentos deste trabalho. Os experimentos iniciais mostraram que a
frequéncia de corte superior igual a 10 Hz atingiu melhores resultados, entdo utilizou-se apenas

o intervalo de 0,1-10 Hz para executar todos os experimentos seguintes.

O filtro Chebshev I possui um parametro referente a ondulacao (ripple) nas bandas
passantes. Este valor ndo € discutido nos trabalhos envolvendo P300, entdo 2 valores foram
utilizados para comparar o desempenho com cada um deles e verificar qual o mais adequado para
os experimentos. Os valores utilizados foram 0,1 dB e 0,5 dB, e a ordem do filtro foi 5. Foram
construidas 6 bases (3 intervalos de frequéncia x 2 valores de ondula¢do) diferentes combinando

os dois parametros.

4.4.2 Reducao da dimensionalidade

Cada um dos segmentos do sinal contendo 160 valores de amplitude foi decimado pelo
fator 12 resultando em 14 valores de amplitude (160/12 = 13,3, entdo aproxima-se para 14). Esta
operacao foi realizada em todas as instancias, produzindo assim uma nova base contendo 15300

instancias com 14 x 64 canais = 896 caracteristicas cada, 897 considerando o rétulo (-1 ou 1).

4.5 Ensemble de Classificadores

Nesta secdo € detalhada a construcdo dos ensembles de classificadores. Baseando-se nos
trabalhos discutidos e mencionados nos capitulos anteriores, inicialmente a base de dados foi
dividida em 17 parti¢Ges. A divisdo foi realizada deixando os dados na sequéncia em que foram
gravados, cada uma das parti¢des possuia dados da gravacdo de 5 caracteres. Apos a divisao,

cada particdo foi normalizada utilizando a Equacao 3.2.

Em um primeiro experimento, foram construidos 2 ensembles, cada um deles contendo
17 modelos de um tnico algoritmo, os algoritmos utilizados foram SVM e LDA. A justificativa

para escolha desses algoritmos foi apresentada no capitulo anterior.
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Considerando K o indice da parti¢do, se K <9, entdo as particdes de validacao foram as
parti¢doy a parti¢cdog desconsiderando a particdo K. Caso contrario, K > 9, entdo as parti¢des
de validacdo foram as particdo)g a particdo7; desconsiderando a particdo K. Foi realizada
essa divisdo por considerar que ha quantidade suficiente de dados para a validacao (RAKOTO-
MAMONJY; GUIGUE, 2008). O desempenho de cada modelo foi calculado de acordo com
a Equacdo 4.1, também conhecida como Coeficiente de Jaccard. Onde tp sdo os verdadeiros
positivos, sdo os exemplos classificados corretamente como contendo o P300, fp s@o os falsos
positivos, sdo os exemplos classificados incorretamente como contendo o P300, e fn s@o os falsos
negativos, os exemplo classificados incorretamente como nao contendo o P300. O Coeficiente
de Jaccard € utilizado para avaliar o desempenho da classificacdo de bases desbalanceadas e/ou
quando apenas o desempenho na classificagdo de uma das classes que importa (RAMEZANI
et al., 2015). Neste trabalho, a base de dados € desbalanceada e as instancias positivas sdo as
que possuem o P300, sdo elas que importam, pois elas que irdo ser utilizadas para controlar o
soletrador. O valor deste coefiente varia entre 0, quando ndo hd nenhuma classificacio correta, e
1, quando todas as classificagdes sdo corretas. Durante a fase de validacao, as bases que foram
utilizadas para validar o modelo foram normalizadas de acordo com os parametros calculados
para normalizar a parti¢do K, média e desvio padrdao. Os canais que foram utilizados para o

treinamento do modelo também sdo os mesmos que sdo considerados para validagdo e teste.

tp
tp+fp+fn

A avaliacdo dos ensembles foi realizada utilizando a base de teste contendo dados de 100

Pvalidagdo - 4.1)

caracteres para cada individuo. Os mesmos processos de filtragem, segmentacdo e decimagao
dos sinais foram realizados igualmente aos realizados na base de treinamento. Durante o teste,
cada exemplo € classificado por todos os modelos do ensemble, cada modelo tem como saida a
classe preditiva. Caso seja a classe positiva, € adicionado um voto na linha/coluna que o exemplo
representa. Ao final da classificacdo de todos os exemplos de um caractere, € identificado
linha/coluna que contém o maior nimero de votos e assim € realizada a identificacdo do caractere

que o individuo estava focando.

O nimero de sequéncias corresponde a quantidade de vezes que as 6 linhas e as 6 colunas
sdo intensificadas. Os resultados apresentados relacionados a 1 sequéncia significam que apenas

os dados referentes a 1 sequéncia foram utilizados na avaliacdo, e assim por diante.

4.6 Experimentos e Resultados

Nesta secao sdo detalhados os experimentos realizados, os parametros testados e os
resultados obtidos, assim como também a discussdo dos mesmos. Os experimentos realizados se-
guiram as etapas anteriormente descritas. O primeiro experimento focou em refinar os parametros

que poderiam ser utilizados em todos os outros experimentos.



4.6. Experimentos e Resultados 53

As ordens do filtro Chebyshev Tipo I que foram testadas foram: 4, 5, 6 e 8. Esses valores
foram utilizados baseando-se em outros trabalhos e de forma empirica. O filtro utilizado possui
o parametro de ondulagcdo nas bandas passantes, porém esse valor ndo € discutido nos trabalhos,
entdo dois valores foram utilizados para identificar qual obteria os melhores resultados, 0,1 dB e
0,5 dB. A SVM possui o pardmetro de penalidade do erro, que s@o as varidveis de folga discutidas
no capitulo anterior. Os valores testados foram: 0,01; 0,05; 0,1; 0,5 e 1,0 (RAKOTOMAMONIY;
GUIGUE, 2008; KUNDU; ARI, 2018) e de acordo com os resultado obtidos foi adotado o valor
1,0 em todos os experimentos. As implementacdes dos algoritmos utilizados foram obtidas da

biblioteca em python chamada Scikit-learn.

Os testes também compararam 2 algoritmos de aprendizado de maquina, SVM e LDA.
Assim também como a quantidade de modelos utilizada no ensemble, 17 e 5 modelos, e tam-
bém de forma isolada, com um tnico modelo. A seguir serdo apresentados os resultados das

combinacdes e as decisodes feitas de acordo com os resultados. Os testes

4.6.1 17 Classificadores

A combinag¢do de cada um dos parametros discutidos anteriormente foi avaliada. A
avaliacdo foi realizada de acordo com o descrito anteriormente, a ordem do filtro Chebyshev
Tipo I'igual a 5 e penalidade de erro igual a 1 apresentaram os melhores resultados, entdo esses
valores serdo utilizados em todos os outros experimentos. Nesses testes foram utilizados os 64

canais.

Nas Tabelas 1 e 2 sdo apresentados os desempenhos com a base filtrada com ondulacdo
maxima 0,1 e 0,5 dB respectivamente. De 1 a 12 sequéncias a Tabela 2 apresenta o desempenho
médio dos individuo ligeiramente melhor. Na literatura € relatado que a classifica¢ao do individuo
A exige um maior nimero de canais (RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE, 2008). Na Tabela 1 o
individuo A possui desempenho melhor que na Tabela 2 e também tem desempenho médio dos

individuos igual ou melhor com 13, 14 e 15 sequéncias.

Tabela 1 — Ndmero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de SVMs com 64 canais e
aumentando o nimero de sequéncias utilizando dados dos individuos A e B filtrados com
ondulacdo méxima de 0,1 dB.

Individuo Numero de Sequéncias
1|2 3 4 5 6 | 7|8 9 | 10| 11 12 13 | 14| 15
A 1530 44 | 54| 57 |62 68|72 | 73 | 79| 83 88 88 | 90| 94
B 35/52| 61 |70 | 76 |78 |84 |86 | 88 |89 | 92 | 97 | 95 |98 | 97
Média |25 |41 | 52562665 |70 |76 |79 |80.5 |84 | 875|925 |91.5|94]|0955
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Tabela 2 — Numero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de SVMs com 64 canais e
aumentando o nimero de sequéncias utilizando dados dos individuos A e B filtrados com
ondulagdo méxima de 0,5 dB.

Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 | 7|18 |9 10] 11 12 13 |14 |15
A 14 | 30 | 46 |58 | 59 |61 |68 |72 78 82| 8 | 92 | 88 |92 |92
B 35 57 | 63 [66| 80 |81 |80 |8 |92|92| 95 | 95 95 |94 | 96
Média | 24,5 | 43,5 54562695 |71 74|79 |85|87{90,5|935[91,5|93|9%

Nos resultados apresentados nas Tabelas 1 e 2, nenhuma apresentou os melhores desem-
penhos com os dois individuos e em todas as sequéncias, e por isso outros testes foram realizados.
Como o presente trabalho visa avaliar a selecao de canais, entdo decidiu-se realizar testes com
selecdo de canais com os dois valores de ondulacao méxima, 0.1 dB e 0,5 dB. Os resultados

desses testes sdo apresentados a seguir.

Nas Tabelas 3 e 4 s@o apresentadas as avaliacdes de cada um dos modelos a medida que
selecionam os canais. As células das tabelas que estao destacadas sdo as melhores avaliagdes de
cada modelo. A avaliacdo foi realizada de acordo com a Equacdo 4.1. Comparando essas duas
tabelas € possivel identificar que a tabela do individuo A seleciona mais canais em cada um dos
modelos, isso € relatado em Rakotomamonjy e Guigue (2008) e seleciona mais caracteristicas
como mostrado em Kundu e Ari (2018). O desempenho do individuo na classificacao correta dos
caracteres € menor que a do individuo B como apresentado nas Tabelas 1 e 2. Essa diferenca
ocorre devido as caracteristicas dos sinais do préprio individuo, o estado mental durante as

sessOes de gravacao pode influenciar bastante na qualidade dos sinais.

O ndmero de caracteres classificados corretamente, pelos individuo A e B utilizando
selecdo de canais, é encontrado na Tabela 5. Novamente o individuo B obteve um desempenho
melhor que o A, os resultados também foram melhores que os apresentados na Tabela 1,
que utilizou os 64 canais nos 17 modelos. Os resultados ndo foram melhores exceto com

15 sequéncias.

A selecao de canais ocorre durante o treinamento dos modelos, cada um deles realizou
sua propria selecdo de canais. O algoritmo de sele¢do de canais utilizado neste trabalho pode ser
encontrado no Algoritmo 1. Apds a inclusdo de novos canais, 0 novo conjunto com 0s canais

selecionados € avaliado.
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Tabela 3 — Avalia¢do de cada modelo para o individuo A com o aumento do nimero de canais através da
selecdo de canais com ondulagdo méaxima 0,1 dB.

Particao Numero de canais utilizados
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40
1 0,0 | 0,0 | 0,1322 | 0,1661 | 0,1802 | 0,1834 | 0,1890 | 0,1957 | 0,1922 | 0,2016
2 0,0 | 0,0 | 0,1360 | 0,1858 | 0,1950 | 0,2041 | 0,2045 | 0,1940 | 0,2090 | 0,2060
3 0,0 | 0,0 | 0,1377 | 0,2107 | 0,2181 | 0,2331 | 0,2243 | 0,2191 | 0,2204 | 0,2126
4 0,0 | 0,0 | 0,0000 | 0,0098 | 0,0687 | 0,1266 | 0,1618 | 0,1717 | 0,1680 | 0,1795
5 0,0 | 0,0 | 0,1731 | 0,1945 | 0,2181 | 0,2156 | 0,2119 | 0,2077 | 0,2130 | 0,1987
6 0,0 | 0,0 | 0,1637 | 0,2079 | 0,2192 | 0,2254 | 0,2195 | 0,2141 | 0,2232 | 0,2248
7 0,0 | 0,0 | 0,0072 | 0,1585 | 0,2030 | 0,2103 | 0,2109 | 0,2137 | 0,2177 | 0,2118
8 0,0 | 0,0 | 0,1485 | 0,2053 | 0,2064 | 0,2075 | 0,2268 | 0,2267 | 0,2252 | 0,2195
9 0,0 | 0,0 | 0,0065 | 0,1907 | 0,1891 | 0,2084 | 0,1992 | 0,1918 | 0,2012 | 0,2075
10 0,0 | 0,0 | 0,0000 | 0,1471 | 0,2130 | 0,2216 | 0,2290 | 0,2296 | 0,2169 | 0,2278
11 0,0 1 0,0 | 0,1314 | 0,1904 | 0,2181 | 0,2088 | 0,2161 | 0,2038 | 0,2119 | 0,2159
12 0,0 | 0,0 | 0,0914 | 0,1564 | 0,1982 | 0,2007 | 0,2098 | 0,2004 | 0,2089 | 0,2227
13 0,0 | 0,0 | 0,1097 | 0,1557 | 0,1822 | 0,2050 | 0,2086 | 0,2114 | 0,2099 | 0,2048
14 0,0 | 0,0 | 0,0813 | 0,1750 | 0,1875 | 0,2121 | 0,2228 | 0,2226 | 0,2087 | 0,2032
15 0,0 | 0,0 | 0,1725 | 0,2212 | 0,2218 | 0,2213 | 0,2204 | 0,2195 | 0,2196 | 0,2247
16 0,0 | 0,0 | 0,1496 | 0,1800 | 0,1990 | 0,1910 | 0,1922 | 0,1974 | 0,1990 | 0,2032
17 0,0 | 0,0 | 0,1252 | 0,1731 | 0,1999 | 0,2005 | 0,2014 | 0,1983 | 0,1966 | 0,2010

Tabela 4 — Avalia¢do de cada modelo para o individuo B com o aumento do nimero de canais através da
selecdo de canais com ondulacdo médxima 0,1 dB.

Particao Nimero de Canais
4 | 8 12 16 20 24 28 32 36 40
1 0,0 | 0,0 | 0,1707 | 0,2382 | 0,2484 | 0,2528 | 0,2524 | 0,2496 | 0,2605 | 0,2577
2 0,0 0,0| 0,00 |0,1499 | 0,2245 | 0,2520 | 0,2596 | 0,2556 | 0,2439 | 0,2547
3 0,0 | 0,0 | 0,2242 | 0,2765 | 0,3256 | 0,3295 | 0,3177 | 0,3204 | 0,3117 | 0,2941
4 0,0 | 0,0 | 0,2247 | 0,2762 | 0,3098 | 0,3164 | 0,3161 | 0,3188 | 0,2977 | 0,3191
5 0,0 0,0| 0,00 |0,1876 | 0,2358 | 0,2609 | 0,2816 | 0,2620 | 0,2537 | 0,2606
6 0,0 | 0,0 | 0,1701 | 0,2684 | 0,3151 | 0,3184 | 0,3019 | 0,3088 | 0,2959 | 0,2946
7 0,0 | 0,0 | 0,2036 | 0,2739 | 0,2993 | 0,2918 | 0,2963 | 0,2898 | 0,2876 | 0,2929
8 0,0 | 0,1 | 0,2776 | 0,2864 | 0,2961 | 0,2941 | 0,2971 | 0,2997 | 0,2887 | 0,2854
9 0,0 | 0,0 | 0,2478 | 0,2873 | 0,3050 | 0,3064 | 0,2890 | 0,2907 | 0,2778 | 0,2866
10 0,0 | 0,0 | 0,2076 | 0,2928 | 0,2963 | 0,2869 | 0,2890 | 0,2897 | 0,2939 | 0,2831
11 0,0 | 0,0 | 0,1703 | 0,2603 | 0,2901 | 0,2908 | 0,2926 | 0,2888 | 0,2896 | 0,2797
12 0,0 | 0,0 | 0,1985 | 0,2770 | 0,3064 | 0,3176 | 0,3138 | 0,3110 | 0,3109 | 0,3052
13 0,0 | 0,0 | 0,1983 | 0,2768 | 0,2893 | 0,2977 | 0,3149 | 0,3138 | 0,2975 | 0,3039
14 0,0 | 0,0 | 0,1943 | 0,2874 | 0,2944 | 0,2887 | 0,2897 | 0,2967 | 0,2855 | 0,2921
15 0,0 | 0,0 | 0,1892 | 0,2955 | 0,3215 | 0,3128 | 0,3095 | 0,2975 | 0,2865 | 0,2811
16 0,0 | 0,0 | 0,0000 | 0,2691 | 0,2817 | 0,3023 | 0,3043 | 0,2911 | 0,2927 | 0,2762
17 0,0 | 0,0 | 0,2020 | 0,2738 | 0,2750 | 0,2703 | 0,2702 | 0,2788 | 0,2783 | 0,2544
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Tabela 5 — Numero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de SVMs apds selecdo de
canais e aumentando o ndmero de sequéncias utilizando dados dos individuos A e B filtrados
com ondula¢do mdxima de 0,1 dB.

Individuo Numero de Sequéncias

1 2 3 4 1516|789 10111213 |14]| 15
A 18 | 28 | 49 |53 65|66 |74 7980|8488 878 [92]| 92
B 421 63 | 62 |69 |81 |8 |90 |91 |94 |94|94 |97 |95 |96 | 97

Média | 30 | 45,5 55561 |73 |76|82 |85 |86 (8991 ]92]92]|94 94,5

A Tabela 6 mostra o desempenho obtido pelo individuo A e B com selecdo de canais
e com sinais filtrados com ondulagdo méxima de 0,5 dB. Quando comparado aos resultado da
Tabela 5, que utiliza dados filtrados com ondulagdo maxima de 0,1 dB, pode-se perceber que nao
ha superioridade absoluta nos resultados, dependendo do nimero de sequéncias uma tem melhor
resultado que a outra, e as vezes iguais. Nas Tabelas 7 e 8 s@o apresentadas as avaliacdes de
cada modelo, para os individuos A e B, com sinais filtrados com ondula¢do médxima 0,5 dB. As
células das tabelas que estdo destacadas sdo as melhores avaliacdes de cada modelo. A avaliagdo
foi realizada de acordo com a Equagio 4.1. E possivel perceber que o individuo A seleciona

mais canais que o individuo B, isso também foi encontrado nos resultados da Tabela 3.

Tabela 6 — Numero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de SVMs ap6s selecdo de
canais e aumentando o nimero de sequéncias e utilizando dados dos individuos A ¢ B com
ondulagdo méxima de 0,5 dB.

Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 51617 8 9 10| 11| 12 13 14 | 15
A 18 30 | 45 | 50 |63 65|75 79 82 |80 |8 | 8 | 91 90 | 92
B 47 | 57 | 64 | 73 |81 87|89 | 90 | 93 92|92 | 96 | 94 | 95 |96
Média | 32,5 | 43,5545 61,572 |76 |82|845|875 |86 |89 |925]925|925 |94

Comparando as Tabelas 3 e 7, sdo mostradas as avaliagdes do individuo A utilizando
sinais filtrados com ondulacdo maxima 0,1 dB e 0,5 dB respectivamente, a quantidade de
canais selecionados € menor com ondulagdo médxima 0,1 dB. A mesma comparacao feita com o
individuo B, analisando as Tabelas 4 e 8, a quantidade de canais € ligeiramente ¢ menor com
ondulagdo mixima 0,1 dB. Baseado nesses resultados, todos os outros testes foi utilizando o

valor 0,1 dB para a ondulacdo maxima para o filtro Chebyshev.

Os resultados mais importantes que podem ser observado nas Tabelas 3, 4, 7 e 8 é que
as avaliagOes, ap0s selecionar 4 e 8 canais, continua 0. Esse comportamento foi inesperado.
Utilizando a estratégia de inclusdo de canais, inicialmente ndo ha nenhum canal selecionado. Na
primeira iteracdo do Algoritmo 1 as avaliacdes sdo de cada canal individualmente. A utiliza¢do
de 1 Unico canal, independente dele, ndo conseguiu classificar nenhum caractere corretamente,
entdo utilizando a Equacgdo 4.1 para avaliar o desempenho do canal selecionado o resultado

foi O e isso aconteceu para todos os 64 canais. A avaliacdo médxima que pode ser obtida é 1,
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indicando que todas as instancias foram classificadas corretamente. Entdo, quanto maior forem
as avaliacdes dos modelos, maior serd a capacidade do ensemble de identificar o caractere que o

individuo esta focando.

Diante desta situagdo, o algoritmo selecionou os canais que estavam na sequéncia
disponibilizada no arquivo. Os 4 primeiros canais selecionados foram FC5, FC3, FC1 e FCz que
ndo sdo os melhores para serem utilizados, principalmente se a quantidade de canais para serem
usados for baixa. Na itera¢do seguinte, os canais que foram selecionados: FC2, FC4, FC6 e CS.
Como apresentado nas tabelas, esses 8 canais ndo contribuiram para melhorar a classificacao.
Isso interferiu em todo o processo de sele¢do de canais porque a inclusdo desses canais incluiu
informacdes ruins no classificador, por serem canais bem proximos e ndo tanto relacionados
com o P300 (WOLPAW et al., 2002) podem ter inserido ruido ou informac¢do redundante e

consequentemente fez com que mais canais fossem selecionados.

Os proximos testes realizados utilizaram conjuntos de canais fixos que foram propostos
na literatura (WANG; PENG, 2006; KRUSIENSKI et al., 2008; ABDULHAY et al., 2017,
CASHERO, 2011). Na Tabela 9 sdao apresentados os resultados obtidos utilizando 2 conjuntos
distintos para os individuos A e B. Lembrando que os testes realizados a partir deste ponto
sao utilizando sinais filtrados com ondulacdo méxima de 0,1 dB. Os resultados nesta tabela
mostram, mais uma vez, que o individuo B obteve desempenho melhor que o individuo A
nos dois conjuntos de canais. E o conjunto que possui mais canais, 10 canais, atingiu melhor

resultado.

Tabela 7 — Avaliagdo dos classificadores para o individuo A com o aumento do nimero de canais através
da selecdo de canais com ondulacdo médxima de 0,5 dB.

Particao Numero de Canais
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

00| 00 |0,114 0,161 | 0,176 | 0,195 | 0,208 | 0,208 | 0,211 | 0,196
00| 00 |0,122 0,170 | 0,184 | 0,197 | 0,219 | 0,213 | 0,219 | 0,207
0,0| 0,0 |0,136 | 0,204 | 0,218 | 0,218 | 0,217 | 0,211 | 0,208 | 0,211
0,0 0,0 0,0 {0,012 | 0,062 | 0,125 | 0,147 | 0,169 | 0,172 | 0,183
0,0 0,0 |0,164 | 0,202 | 0,215 | 0,225 | 0,215 | 0,205 | 0,210 | 0,201
00| 00 |0,168 | 0,195 | 0,216 | 0,217 | 0,220 | 0,223 | 0,223 | 0,231
0,0 | 0,0 |0,006 | 0,160 | 0,196 | 0,205 | 0,212 | 0,207 | 0,196 | 0,201
00| 00 |0,160 | 0,192 | 0,197 | 0,199 | 0,212 | 0,213 | 0,211 | 0,226
0,0 0,0 |0,004 0,163 | 0,199 | 0,227 | 0,208 | 0,217 | 0,227 | 0,220
0,0 0,0 0,0 | 0,147 | 0,208 | 0,221 | 0,229 | 0,222 | 0,215 | 0,219
0,0 | 0,028 | 0,138 | 0,191 | 0,208 | 0,210 | 0,208 | 0,203 | 0,227 | 0,222
00| 00 |0,082]0,150 | 0,176 | 0,185 | 0,198 | 0,207 | 0,210 | 0,206
00| 0,0 |0,091]0,157 | 0,195 | 0,200 | 0,204 | 0,222 | 0,213 | 0,225
00| 00 |0,072]0,147 | 0,187 | 0,211 | 0,214 | 0,213 | 0,209 | 0,217
00| 00 |0,164 | 0,226 | 0,222 | 0,223 | 0,231 | 0,225 | 0,224 | 0,219
0,0| 0,0 |0,146 | 0,176 | 0,191 | 0,209 | 0,204 | 0,210 | 0,208 | 0,209
00| 0,0 |0,128 | 0,174 | 0,193 | 0,208 | 0,215 | 0,208 | 0,201 | 0,210

e e b S e S = S BN R SIS
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Tabela 8 — Avaliacdo dos classificadores para o individuo B com o aumento do nimero de canais através
da selecdo de canais com ondulacdo maxima de 0,5 dB.

Parti¢ao Numero de Canais
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40
1 0,0 00 0,175 0,250 | 0,250 | 0,255 | 0,264 | 0,256 | 0,234 | 0,229
2 0,0 0,0 0,00 | 0,156 | 0,226 | 0,236 | 0,245 | 0,243 | 0,251 | 0,244
3 0,0 00 |0,222 0,277 | 0,301 | 0,305 | 0,310 | 0,306 | 0,296 | 0,293
4 0,0 0,0 |0,221 | 0,290 | 0,305 | 0,304 | 0,310 | 0,317 | 0,312 | 0,304
5 0,0 0,0 0,00 | 0,186 | 0,230 | 0,237 | 0,243 | 0,252 | 0,266 | 0,262
6 0,0 00 |0,168 | 0,278 | 0,312 | 0,311 | 0,3165 | 0,315 | 0,297 | 0,299
7 0,0 00 |0,210 | 0,266 | 0,305 | 0,314 | 0,304 | 0,297 | 0,290 | 0,294
8 0,0 | 0,161 | 0,276 | 0,308 | 0,320 | 0,304 | 0,307 | 0,302 | 0,286 | 0,2922
9 0,0 0,0 0,252 0,300 | 0,298 | 0,309 | 0,291 | 0,303 | 0,285 | 0,289
10 0,0 0,0 |0,220 | 0,266 | 0,294 | 0,300 | 0,296 | 0,301 | 0,287 | 0,277
11 0,0 00 |0,188 | 0,268 | 0,283 | 0,291 | 0,290 | 0,298 | 0,294 | 0,286
12 0,0 00 |0,192 0,300 | 0,281 | 0,284 | 0,287 | 0,293 | 0,297 | 0,301
13 0,0 00 |0,211 {0,282 | 0,292 | 0,308 | 0,300 | 0,296 | 0,283 | 0,289
14 0,0 00 10,199 | 0,289 | 0,303 | 0,298 | 0,289 | 0,302 | 0,279 | 0,282
15 0,0 0,0 |0,194 | 0,296 | 0,3077 | 0,309 | 0,317 | 0,305 | 0,302 | 0,305
16 0,0 0,0 0,00 | 0,254 | 0,296 | 0,303 | 0,295 | 0,273 | 0,281 | 0,269
17 0,0 0,0 |0,206 | 0,273 | 0,287 | 0,271 | 0,285 | 0,279 | 0,270 | 0,265

Tabela 9 — Niimero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de 17 SVMs e aumentando o
nimero de sequéncias.

Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 e POS8

N. Sequéncia | 1 213 4 5 6 7 8 9 10 | 11| 12 13 14 |15
Individuo A | 12 | 15|25 | 31 34 | 41 43 44 | 52 | 56 | 56| 59 63 68 |71
IndividuoB | 30 |43 |57 | 63 73 81 83 85 87 87 |88 | 92 | 94 | 95 |95

Média 21 |29 41| 47 | 535 61 63 | 645|695 |71,5|72]755|78,5 81583
PO7, Pz, CPz, P7, FC1, Cz, PO8 e FC5

N. Sequéncia | 1 213 4 5 6 7 8 9 10 |11 ] 12 13 14 | 15
Individuo A | 12 | 15|22 | 28 25 33 41 43 44 | 46 | 52| 57 58 65 | 70
IndividuoB | 37 |45 |52 | 59 64 | 70 | 74 | 77 80 83 | 86| 86 83 83 | 86

Média 24,5130 | 37 | 435|445 | 515|575 | 60 | 62 | 64569 |71,5|70,5| 74 |78

Em Rakotomamonjy e Guigue (2008), o ensemble para o individuo A possui modelos
que utilizavam apenas 4 canais. Baseado nisso e levando em consideracdo que a selecdo de canais

inicialmente sem nenhum conjunto de canal selecionado acabou selecionando 8 canais sem

atingir bons resultados, entdo decidiu-se iniciar a selecao de canais com 4 canais fixos, sendo eles:

Pz, Oz, PO7 e PO8. Este canais foram os selecionados porque de acordo com Rakotomamonjy e
Guigue (2008), PO7 e POS8 foram os mais selecionados nos experimentos realizados para os dois
individuos, Pz estd presente nos dois conjuntos sugeridos na literatura e Oz € um dos canais mais

relacionados com o P300.
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A Tabela 10 apresenta o desempenho dos individuos A e B na classifica¢io correta dos
caracteres. Os modelos do ensemble realizaram a sele¢do de canais iniciando com os canais Pz,

Oz, PO7 e POS8 pré-selecionados. O desempenho foi melhor que os apresentados anteriormente.

As Tabelas 11 e 12 apresentam os resultados da avalia¢do dos individuo A e B, respecti-
vamente, com a selecdo de canais iniciando com os canais fixos. Com essa alteracdo na sele¢ao
de canais o nimero de modelos com avaliacdo 0 do individuo A foi de 6, enquanto que do
individuo B foi de apenas 1. Consequentemente houve uma diminui¢do nos canais selecionados
do individuo B se comparada com a Tabela 4, enquanto que no individuo A ndo houve diferenca
na média de canais selecionados pelos modelos se comparado com os resultados apresentados na
Tabela 3.

Tabela 10 — Nimero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de 17 SVMs ap6s selecdo
de canais, iniciando com os canais Pz, Oz, PO7 e POS fixos, e aumentando o nimero de
sequéncias utilizando dados dos individuos A e B.

Individuo Nimero de Sequéncias

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 12| 13 |14 | 15

A 15| 34 | 54| 52 | 64 [ 66| 76 | 73 75 83 [ 87|91 | 91 | 9295

B 411 59 | 72| 79 81 | 86| 87 90 | 92 | 94 |93 97| 94 |96 |97

Média | 28 | 46,5 | 63 | 65,5 | 72,5 |76 | 81,5 | 81,5 | 83,5 | 88,5 |90 |94 | 92,5 |94 | 96

Tabela 11 — Avaliacdo dos ensembles com 17 SVMs para o individuo A com a selecdo de canais inciando
com os canais Pz, Oz, PO7 e POS selecionados.

Particao Numero de Canais

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44

0,001 | 0,138 | 0,175 | 0,188 | 0,193 | 0,200 | 0,207 | 0,206 | 0,208 | 0,211 | 0,204

0,079 | 0,183 | 0,200 | 0,204 | 0,208 | 0,200 | 0,195 | 0,203 | 0,204 | 0,210 | 0,204

0,055 | 0,198 | 0,203 | 0,221 | 0,235 | 0,220 | 0,214 | 0,220 | 0,216 | 0,205 | 0,201

0,0 0,0 | 0,011 0,082 | 0,125 | 0,150 | 0,175 | 0,193 | 0,190 | 0,194 | 0,202

0,163 | 0,195 | 0,210 | 0,200 | 0,199 | 0,193 | 0,206 | 0,207 | 0,209 | 0,210 | 0,196

0,163 | 0,204 | 0,206 | 0,215 | 0,219 | 0,225 | 0,225 | 0,226 | 0,213 | 0,220 | 0,210

0,0 |0,162 | 0,195 | 0,210 | 0,204 | 0,201 | 0,202 | 0,206 | 0,207 | 0,198 | 0,210

0,002 | 0,152 | 0,172 | 0,183 | 0,185 | 0,194 | 0,193 | 0,206 | 0,215 | 0,220 | 0,231

0,0 |0,194 | 0,207 | 0,217 | 0,207 | 0,206 | 0,205 | 0,209 | 0,207 | 0,210 | 0,211

0,0 |0,102 | 0,204 | 0,221 | 0,218 | 0,224 | 0,209 | 0,210 | 0,216 | 0,219 | 0,211

0,157 | 0,193 | 0,209 | 0,218 | 0,218 | 0,218 | 0,209 | 0,204 | 0,204 | 0,212 | 0,213

0,0 |0,143 | 0,204 | 0,221 | 0,224 | 0,208 | 0,217 | 0,215 | 0,213 | 0,209 | 0,208

0,005 | 0,145 | 0,187 | 0,203 | 0,204 | 0,209 | 0,213 | 0,211 | 0,219 | 0,223 | 0,212

0,0 |0,106 | 0,172 | 0,192 | 0,204 | 0,211 | 0,221 | 0,215 | 0,203 | 0,199 | 0,203

0,135 | 0,213 | 0,227 | 0,219 | 0,221 | 0,227 | 0,214 | 0,214 | 0,211 | 0,220 | 0,220

0,102 | 0,164 | 0,198 | 0,203 | 0,203 | 0,202 | 0,204 | 0,193 | 0,204 | 0,207 | 0,207

et |t |t |k |k [ | [ ek
QA U Bl Wl o~ o] PR WIN| =

0,013 | 0,193 | 0,215 | 0,208 | 0,214 | 0,211 | 0,221 | 0,223 | 0,215 | 0,217 | 0,211
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Tabela 12 — Avaliagdo dos ensembles com 17 SVMs para o individuo B com a selecdo de canais inciando
com os canais Pz, Oz, PO7 e POS selecionados.

Particao Nimero de Canais

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44

0,148 | 0,258 | 0,277 | 0,263 | 0,257 | 0,236 | 0,243 | 0,239 | 0,237 | 0,225 | 0,228

0,0 |0,013 (0,239 | 0,251 | 0,267 | 0,271 | 0,264 | 0,260 | 0,248 | 0,242 | 0,230

0,268 | 0,295 | 0,318 | 0,330 | 0,323 | 0,318 | 0,319 | 0,311 | 0,294 | 0,294 | 0,284

0,270 | 0,297 | 0,314 | 0,312 | 0,299 | 0,296 | 0,287 | 0,288 | 0,289 | 0,277 | 0,285

0,001 | 0,187 | 0,228 | 0,262 | 0,258 | 0,266 | 0,267 | 0,267 | 0,270 | 0,246 | 0,237

0,285 | 0,312 | 0,321 | 0,317 | 0,308 | 0,313 | 0,324 | 0,305 | 0,295 | 0,289 | 0,290

0,243 | 0,303 | 0,305 | 0,302 | 0,296 | 0,294 | 0,283 | 0,282 | 0,290 | 0,290 | 0,281

0,276 | 0,297 | 0,307 | 0,309 | 0,311 | 0,316 | 0,307 | 0,304 | 0,294 | 0,287 | 0,280

0,278 | 0,291 | 0,287 | 0,305 | 0,310 | 0,308 | 0,303 | 0,298 | 0,292 | 0,288 | 0,294

0,269 | 0,294 | 0,304 | 0,300 | 0,301 | 0,293 | 0,290 | 0,290 | 0,288 | 0,285 | 0,292

0,253 | 0,280 | 0,281 | 0,285 | 0,288 | 0,286 | 0,284 | 0,278 | 0,272 | 0,269 | 0,268

0,291 | 0,303 | 0,298 | 0,310 | 0,296 | 0,297 | 0,285 | 0,278 | 0,291 | 0,294 | 0,293

0,253 | 0,273 | 0,289 | 0,299 | 0,307 | 0,293 | 0,283 | 0,297 | 0,284 | 0,291 | 0,276

0,223 | 0,282 | 0,298 | 0,293 | 0,289 | 0,290 | 0,290 | 0,295 | 0,277 | 0,267 | 0,256

0,271 | 0,284 | 0,304 | 0,322 | 0,296 | 0,304 | 0,310 | 0,306 | 0,307 | 0,307 | 0,305

|t | [ |t | [t
o\m_hw[\),_o\OOO\IO\UI-PWN_

0,246 | 0,268 | 0,274 | 0,311 | 0,292 | 0,301 | 0,293 | 0,297 | 0,289 | 0,299 | 0,304

—_
3

0,225 | 0,269 | 0,281 | 0,297 | 0,287 | 0,295 | 0,301 | 0,294 | 0,280 | 0,272 | 0,272

A quantidade de vezes que cada canal foi selecionado pelos modelos dos individuos A e
B sao apresentados nas Tabelas 14 e 15. Comparando com os resultados obtidos em (RAKO-
TOMAMONIJY; GUIGUE, 2008), tanto a variedade como a quantidade de canais, selecionados
com a selecdo de canais utilizada no presente trabalho, foi maior. A sele¢do de canais conseguiu
reduzir o nimero de canais e manteve 6timo desempenho para os dois individuos, porém es-
ses resultados ndo foram melhores que os apresentados no trabalho citado anteriormente. Em
Rakotomamonjy e Guigue (2008), o ensemble do individuo A selecionou 30 dos 64 canais,
sendo que cada um desses canais foi selecionado por pelo menos 3 modelos € média de 29.88
canais selecionados por modelo. O ensemble do individuo B selecionou 28 dos 64 canais, sendo
que cada um desses canais também foi selecionado por pelo menos 3 modelos e média de 9,29
canais selecionados por modelo. A diferenca na quantidade de canais selecionados € maior no
individuo B, comparando o presente trabalho com o anteriormente citado. No presente trabalho,
os individuos A e B selecionaram 64 e 61 canais, respectivamente. Comparando o desempenho
das duas abordagens, Tabelas 10 e 13, € possivel perceber que com o nimero de sequéncias
iguais a 1, 2, 3,4 e 10, o desempenho do presente trabalho foi melhor, enquanto que com 5, 13 e

15 o desempenho foi inferior. Essa diferenca € devido aos canais que foram selecionados.

Os experimentos utilizando todos os 64 canais, os dois conjuntos de canais propostos
na literatura e a sele¢do de canais com os canais Pz, Oz, PO7 e POS8 pré-selecionados foram
realizados também com um ensemble de LDAs. Os resultados podem ser conferidos na Tabela
16. Os resultados mostram que o ensemble de LDAs utilizando os 64 obteve um desempenho

muito inferior ao ensemble de SVMs, isso mostra que a LDA tem dificuldade com dados com
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muitas dimensodes, e fica ainda mais nitido essa caracteristica com a diminui¢ao dos canais, o
desempenho melhora bastante. Ao contrario do ensemble de SVMs, comparando os resultados
com os dois conjuntos de canais fixos, o ensemble de LDAs obteve resultados melhores com o
conjunto de 8 canais, enquanto o ensemble de SVMs obteve com o conjunto com 10 canais. O
ensemble de LDAs atingiu resultados melhores com a selecdo de canais, porém o ensemble de
SVMs obteve melhor resultado que o ensemble de LDAs com a sele¢do de canais. Comparando
com os resultados da Tabela 13, considerando com 1, 2, 3, 4 e 10 sequéncias, o ensemble de
LDAs foi melhor.

Comparando as Tabelas 14 e 17, que mostram a quantidade de vezes que cada canal
foi selecionado pelo ensemble do individuo A, € possivel perceber que os canais mais € menos
selecionados pelos dois ensembles sao semelhantes, at€ o mesmo o fato de todos os canais terem
sido selecionados pelo menos 1 vez por algum dos 17 modelos. A quantidade média de canais
selecionados por cada um dos modelos € apresentado na Tabela 19, que mostra que o ensemble
de LDAs selecionou menos canais para os dois individuos quando comparado com o ensemble de
SVMs. A redugdo do nimero de canais € vantajosa por causa da diminui¢dao de dados que menos
colaboram para melhorar, ou até mesmo que prejudicam, o desempenho dos classificadores.

Dessa forma torna o processo de aprendizado dos modelos mais eficiente (AZLAN; LOW, 2014).

Tabela 13 — Numero de caracteres classificados corretamente por um ensemble de 17 SVMs (RAKOTO-
MAMONIJY; GUIGUE, 2008).

Individuos Nuimero de Sequéncias
1 2 314 5 10113 ] 15
A 16 | 32 |52 (60| 72 | 83|94 | 97
B 35 54 162168 75 | 91|96 | 96
Média 25,5 42,5 |57 |64 | 73,5 |87 |95 | 96,5
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Tabela 14 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando ensemble com 17 SVMs para
o individuo A.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
17 Pz 10 Fz 9 PO3 6 CPI
17 0z 10 FCo 8 FC5 6 F5
17 PO7 10 ClI 8 FC2 6 FT8
17 POS 10 Cc6 8 C3 5 T8
15 FCI 10 CP3 8 FpP2 5 79
13 FPI 10 CP4 8 AF3 5 TI0
13 P7 10 F4 8 TPS 5 PO4
13 ol 10 F6 7 P3 4 C4
12 C5 9 FC4 7 Iz 4 F7
12 P6 9 CP2 7 FPz 4 F8
12 POz 9 CP6 7 F3 3 AF7
12 FC3 9 AFz 7 F2 3 AF4
11 FCz 9 Fl 7 17 3 AF8
11 Cz 9 FT7 7 Pl 3 P4
11 CP5 9 TP7 6 P8 2 C2
11 CPz 9 P5 6 02 2 P2

Tabela 15 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando ensemble com 17 SVMs para
o individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
17 Pz 7 CP5 3 FC2 2 Fz
17 Oz 6 CP3 3 c6 2 F6
17 PO7 6 T7 3 AF3 2 FT8
17 POS 5 TPS 3 AF4 2 T10
14 0l 5 PO4 3 AF8 2 Pl
14 Iz 5 FC5 3 F7 2 P8
13 C3 5 CP4 3 F5 1 FCo6
13 C5 5 FPz 3 Fl 1 Cc2
13 CPz 4 F2 3 TP7 1 CP6
12 P2 4 F4 3 P6 1 F3
10 PO3 4 FT7 2 FC3 1 F8
10 POz 4 79 2 Cl 1 T8
9 Cz 4 pP7 2 CPI 1 P5
9 FCl1 4 P3 2 FPI 0 FC4
8 CP2 4 P4 2 AF7 0 Cc4
7 FCz 4 02 2 AFz 0 FP2
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Tabela 16 — Numero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de 17 LDAs utilizando
diferentes combinacdes de canais.

64 Canais
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 11 8 10 14 19 16 16 | 21 25 25 30 | 32 | 36 32 34
B 4 12 15 15 16 19 | 22 | 26 | 26 34 36 39 | 41 38 | 40
Média 7,5 0 |125(145 (175175 ] 19 [23,5|255|295| 33 |355(385]| 35 36
Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 ¢ POS
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 12 | 21 30 | 34 | 37 | 43 46 | 48 | 49 | 65 65 71 71 76 | 78
B 35 46 | 52 | 58 65 72 | 75 78 80 84 85 86 84 85 87
Média | 23,5 | 33,5 | 41 46 | 56 | 57,5|60,5| 63 | 645|745 | 75 | 78,5 |77,5 | 80,5 | 82,5
PO7,Pz,CPz,P7, FC1,Cz, POS8 e FC5
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 14 | 20 | 23 34 | 41 42 | 50 | 53 58 67 67 67 68 74 | 78
B 35 51 57 68 74 81 83 87 89 89 89 | 92 8 | 92 | 93
Média | 24,5(355| 40 | 51 |575|61,5|665| 70 | 73,5| 78 78 | 79,5 | 78,5 | 83 | 855
Selecdo de Canais Iniciando com Pz, Oz, PO7 e PO8
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 19 34 | 48 56 | 56 | 69 | 72 | 76 | 76 84 86 8 | 90 | 95 94
B 41 60 | 63 79 81 84 88 88 91 92 | 91 93 91 94 | 95
Média 30 | 47 |555|67,5|685]765 | 80 82 | 835 | 88 |885] 91 [90,5|94,5 | 94,5

Tabela 17 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando 17 LDA’s para o individuo A.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
17 Pz 8 AF7 5 Pl 3 CcP2
17 Oz 8 F6 5 P6 3 CP4
17 PO7 8 77 4 FCz 3 FP2
17 POS8 7 Cc4 4 FC6 3 AF8
15 CPz 7 CP5 4 FPz 3 F5
12 ol 7 Fl 4 AF4 3 Fz
12 Iz 6 Cz 4 F3 3 F8
10 FC4 6 Cc6 4 F2 3 TP7
10 179 6 CP6 4 FTS8 3 PO3
10 P7 6 F4 4 P3 3 PO4
10 P5 6 TPS8 4 P2 2 FC3

9 POz 6 P4 4 P8 2 AF7
8 FCl1 5 FC2 4 02 2 F7
8 c5 5 CP3 3 FC5 2 T8
8 C3 5 FPI 3 Cc2 1 AF3
8 Cl 5 TI0 3 CPI 1 FT7
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Tabela 18 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando 17 LDA’s para o individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
17 Oz 4 TPS8 2 Cl 1 AF7
17 PO7 4 P3 2 F5 1 AF3
17 POS 4 PO3 2 Fl 1 AF8
17 Pz 3 CPI 2 F6 1 F7
15 Iz 3 CP6 2 T7 1 F2
13 CPz 3 AFz 2 P7 1 F4
13 P2 3 F3 2 Pl 1 T10
12 C3 3 F8 2 P4 1 P5
11 0l 3 FT7 2 PO4 1 02

9 CP3 3 T8 1 FC2 0 FCz
6 Cz 3 179 1 FC6 0 FC4
5 C5 3 TP7 1 C2 0 Cc4

5 CP2 3 P6 1 Cco 0 FPz
5 POz 3 P8 1 CP4 0 AF4
4 FCl1 2 FC5 1 FPI 0 Fz

4 CP5 2 FC3 1 FP2 0 FT8

Tabela 19 — Numero médio de canais selecionados por cada um dos 17 modelos dos ensembles de SVMs
e LDAs.

Algoritmo | Individuos
A B
SVM 32,35 | 21,05
LDA 23,76 | 14,88

As Tabelas 20 e 21 apresentam resultados de outros trabalhos que utilizaram a mesma
base de dados. A Tabela 20 apresenta resultados obtidos a partir da execugdo de ensembles
ponderados, Ensemble of Weighted Support Vector Machine (EWSVM) e Ensemble of Weighted
Linear Discriminant Analysis (EWLDA), a ponderacao foi realizada levando em consideracao
avaliagdo calculada com a Equacdo 4.1. Neste trabalho também foi aplicado o PCA para redugao

de dimensionalidade. Mais detalhes podem ser consultados em Kundu e Ari (2018).

Os resultados apresentados na Tabela 21 sdo de dois trabalhos distintos que usaram um
ensemble com 17 SVMs. Em Rakotomamonjy e Guigue (2008) € utilizada a selecao de canais
com remocao de canais enquanto que em Bhatnagar et al. (2016) ha a reducdo de exemplos

através do calculo da média dos sinais.

Os nimeros de caracteres classificados corretamente pelos ensembles de 17 SVMs e
17 LDAs, Tabela 10 e 16 respectivamente, apresentaram desempenho médio melhor do que os
modelos apresentados nas Tabelas 20 e 21, para os nimeros de sequéncias de 1, 2, 3,4, 5 e

10. Os algoritmos EWSVM e do apresentado em Bhatnagar et al. (2016) conseguiram melhor
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desempenho com o individuo A do que o apresentado no presente trabalho considerando o

numero de sequéncias igual a 15.

Tabela 20 — Resultados obtidos por ensembles com modelos ponderados.

Nimero de Sequéncias

Algoritmo | Individuo

1 2 3 4 51 10 13 | 15

A 17 25 52 | 54 | 65| 82 | 96 | 99

EWSVM B 39 | 62 | 67 | 75 | 79| 93 92 |97
Média 28 43,5595 645 |72 |87,5| 94 | 98

A 16 | 23 30 | 42 |47 | 76 84 | 86

EWLDA B 29 | 45 51 59 63| 85 87 |90
Média | 22,5 | 34 | 40,5 | 50,5 |55 | 80,5 | 85,5 | 88

Tabela 21 — Resultados obtidos por ensembles de 17 SVMs.

. . Numero de Sequéncias

Algoritmo Individuo I 5 3 q s 110 13 15

A 14 | 27 45| 52 | 62 | 75| 86 | 91

Bhatnagar et al. (2016) B 36 | 50 (61| 73 | 79 | 89| 93 | 94
Média 25 | 38,5 (531625705 | 82| 895|925

A 16 | 32 |52 60 | 72 |83 | 94 | 97

Rakotomamonjy e Guigue (2008) B 35 53 | 62| 68 75 191 96 | 96
Média | 25,5 | 425 |57 | 64 | 73,5 |87 | 95 | 955

4.6.2 5 Classificadores

Foram realizados experimentos com ensembles de SVMs e LDA, cada um contendo
5 modelos. De forma semelhante como foi realizado com 17 modelos, foi realizada a divisao
da base em 5 parti¢des, cada particdo possui sinais de 17 caracteres consecutivos. Foram
considerados todos os sinais de todos os caracteres. Apds a divisdo da base, cada uma das bases
foi normalizada. As mesmas etapas de processamento realizadas com os ensemble de 17 modelos

também foram realizadas para os de 5, a unica diferenca é a quantidade de modelos.

E de conhecimento da 4rea de BCI que os sinais sdo diferentes entre individuos e também
ha diferencas entre os sinais do mesmo individuo em resposta a um mesmo estimulo. Levando
1sso em consideragdo foram realizados experimentos com a base de dados dividida em 5 parti¢des;
este valor € devido aos dados terem sido coletados em 5 sessoes, com 1sso todos os dados da
mesma sessao estariam juntos. Enquanto que com 17 parti¢des, hd particdes que contém sinais
que foram coletados em diferente sessdes. Agrupando os sinais da mesma sessao ha uma maior
semelhanca entre os sinais, considerando que as condi¢des do ambiente se mantiveram constantes
(BHATNAGAR et al., 2016).

Na Tabela 22 sao apresentados os resultados utilizando um ensemble com 5 SVMs e

com diferentes conjuntos de canais. Comparando com as Tabelas 1 e 9 em relagdo a combinagdo
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de canais equivalente, o ensemble com 17 modelos foi melhor em todos. Utilizando o conjunto
com 10 canais fixos foi melhor que com 8 canais fixos. O individuo B obteve desempenho
melhor que o do A, apenas com 64 canais que o desempenho de A nao foi tao inferior. Ocorre
também instabilidade no desempenho, a tendéncia era de que com o aumento do nimero de
sequéncias houvesse a melhoria no desempenho, porém vdrias vezes o desempenho diminui e
depois aumenta. Isso corre por exemplo, no individuo B com 10 canais fixos e com 13 sequéncias,

também ocorre com individuo A com 8 canais e com 6, 9 e 13 sequéncias.

A diminuicdo e a instabilidade do desempenho podem estar associadas a maneira como
¢ realizado o voto, como nao ha uma ponderacio no voto, entdo isso permite que ocorra empate.
E com a diminui¢ao da quantidade de modelos a possibilidade de empate aumenta. Isso foi
encontrado através da andlise do ndmero de votos. Outra observacao importante foi o tempo
de execucao dos modelos, com 17 foi mais rdpido que com 5. Isso ocorreu pelo aumento da
dificuldade de encontrar um hiperplano devido ao aumento de dados, o que tornou a tarefa
mais complexa (VAPNIK, 2013). Uma alternativa a este problema € diminuir o nimero de
exemplos de amostra, com 17 modelos de SVMs foram utilizados 900 exemplos de treinamento
em cada amostra e mostrou-se suficiente. Outra forma de diminuir a quantidade de exemplos de

treinamento € realizando a média de sinais como realizado em Bhatnagar et al. (2016).

Tabela 22 — Numero de caracteres classificados corretamento pelo ensemble de 5 SVMs com diferentes
combinagdes de canais e aumentando o nimero de sequéncias.

64 Canais
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 20 | 30 | 37 | 40 | 47 57 59 | 71 70 | 77 81 86 87 89 93
B 39 55 59 65 74 82 86 87 9 | 90 | 91 93 93 95 94
Média | 29,5 |42,5| 48 |525]60,5|695 725 | 79 80 [835] 8 [89,5| 90 | 92 | 935
Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 e POS8
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 13 17 24 | 22 | 24 | 25 29 36 | 40 | 46 | 51 51 55 56 | 62
B 33 42 | 58 61 68 | 72 | 79 82 80 88 85 88 87 93 93
Média 23 |129,5| 41 |41,5| 46 | 485 54 | 59 60 | 67 68 | 69,5| 71 | 745|775
PO7,Pz,CPzP7, FC1,Cz, PO8 e FC5
Individuo Nimero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 7 12 12 15 20 18 21 22 | 21 28 30 | 30 | 29 31 35
B 29 36 | 53 58 61 64 | 69 | 73 72 | 79 79 83 80 81 83
Média 18 24 1325|365 |40,5| 41 45 | 47,5 | 46,5 |53,5|545(56,5|545| 56 | 59
Selecdo de Canais Iniciando com Pz, Oz, PO7 e PO8
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 16 | 26 | 35 41 50 | 47 51 62 | 69 | 72 | 75 83 80 85 87
B 35 45 59 69 | 72 | 77 81 81 90 | 92 | 92 | 94 | 96 | 93 93
Média | 25,5 | 35,5 | 47 55 61 62 | 66 | 71,5|795| 82 |835 885 | 88 89 90
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Tabela 23 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando 5 SVMs para o individuo A.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
5 FC5 5 0z 3 CP3 3 P7
5 FC3 5 Pz 3 CPz 3 Pl
5 FClI 4 Cl 3 CP2 3 PO3
5 FCz 4 CP5 3 FPI 3 0)]
5 FC2 4 CP4 3 FP2 3 02
5 FcC4 4 CP6 3 AF7 2 CPI
5 FCo 4 F3 3 F7 2 AF3
5 C5 4 Fl 3 Fz 2 AFz
5 Cz 4 F2 3 F4 2 AF8
5 Cc2 4 F6 3 F8 2 F5
5 (6] 4 T8 3 FT7 2 T10
5 FPz 4 C3 3 FT8 2 P5
5 AF4 4 P4 3 T7 2 P3
5 PO7 4 PO4 3 179 2 P2
5 POz 4 Iz 3 TP7 2 P6
5 POS 3 Cc4 3 TPS 2 P8

Tabela 24 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando 5 SVMs para o individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
5 PO7 3 (6] 2 Cc4 2 POz
5 POS8 3 CP6 2 CP3 2 Iz
5 Pz 3 FPz 2 CPz 1 CP5
5 (0)4 3 Fz 2 CcP2 1 FP1
4 FC5 3 F2 2 CP4 1 AF3
4 FC3 3 F8 2 FP2 1 AFz
4 FClI 3 T10 2 AF4 1 F4
4 FCz 3 TPS8 2 AFS8 1 FT7
4 FC2 3 P2 2 F7 1 FT8
4 FC4 3 PO4 2 F5 1 TP7
4 CPI 3 Ol 2 F3 1 P7
4 Pl 3 Cz 2 Fl 1 P3
4 P6 3 02 2 17 1 P4
4 P8 2 C3 2 T8 0 AF7
3 FCo 2 Cl 2 179 0 F6
3 cS5 2 C2 2 PO3 0 P5

A quantidade de vezes que cada canal foi selecionado pelos 5 modelos do ensemble
de SVMs € apresentada nas Tabelas 23 e 24. Como j4a discutido anteriormente, o ensemble do
individuo A selecionou mais canais que o do B e todos os canais foram selecionados, sendo
que pelo menos por 3 modelos. Enquanto que o ensemble do individuo B 3 canais ndo foram
selecionados por nenhum modelo. Alguns canais que sio bastante relacionados com o P300 ndo

foram selecionados, como por exemplo o canal CPz no individuo B, enquanto que no individuo
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A ele foi selecionado 3 modelos. Esse canal estd entre os 12 canais mais selecionados em
Rakotomamonjy e Guigue (2008), no entanto eles realizaram testes com 17 modelos de SVM.
Com a diminui¢do nos dados de treinamento provavelmente esses resultados seriam diferentes e

um numero menor de canais seriam selecionados.

Os resultados obtidos pelo ensemble com 5 LDAs utilizando diferentes combinagdes
de canais sdo apresentados na Tabela 25. Os resultados com 64 e 10 canais sdo semelhantes,
até 6 sequéncias o ensemble com 10 canais atingiu desempenho médio melhor, e a partir de 7
sequéncias o ensemble com 64 canais obteve melhor desempenho. Comparando com as demais
combinagdes de canais, a que utiliza 8 canais obteve o pior desempenho. A selecdo de canais

permitiu atingir o melhor resultado comparado com os outros resultados apresentados na tabela.

Comparando os ensembles de 17 (Tabela 16) e 5 LDAs, houve um aumento no desempe-
nho com 64 canais. Com 10 canais, os resultados foram semelhantes, porém até 6 sequéncias o
desempenho foi melhor com 17 modelos. Utilizando 8 canais e com selecao de canais, houve

uma diminui¢do no desempenho, sendo mais perceptivel no individuo A.

Tabela 25 — Numero de caracteres classificados corretamente pelo ensemble de 5 LDAs utilizando dife-
rentes combinacdes de canais.

64 Canais
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 10 | 20 | 26 | 28 38 | 40 | 49 56 | 58 65 71 72 | 70 | 77 | 79
B 20 | 27 | 40 | 49 57 65 64 | 71 77 | 79 | 78 82 84 86 88
Média 15 |23,5| 33 |38,5|47,5|525|56,5|635|675| 72 |745| 77 | 77 | 81,5835
Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 e POS8
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 11 19 26 | 30 | 32 | 36 | 41 52 | 55 58 60 | 65 65 72 | 77
B 31 36 | Sl 60 | 70 | 73 79 | 79 80 85 84 87 89 90 88
Média 21 | 27,5]385 | 45 51 |545| 60 | 655675715 72 | 76 | 77 81 | 825
PO7,Pz,CPzP7, FC1,Cz, PO8 e FC5
Individuo Nimero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 9 17 20 19 27 31 31 38 | 41 50 | 52 | 56 | 56 | 60 | 66
B 32 | 37 50 | 52 | 61 66 | 68 69 | 73 78 79 83 83 85 90
Média | 20,5 | 27 35 | 355 | 44 | 48,5]49,5|535 | 57 64 | 655|695|695 725 78
Selecdo de Canais Iniciando com Pz, Oz, PO7 e PO8
Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 9 20 | 28 35 47 52 | 56 | 56 | 69 | 75 76 | 78 82 8 | 90
B 39 52 | 65 71 73 79 84 85 9 | 92 | 93 92 | 92 | 91 94
Média 24 | 36 | 46,5 | 53 60 | 655| 70 | 70,5795 |835|845 | 85 87 | 88,5 | 92
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Tabela 26 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado com 5 LDAS para o individuo A.

Quant. | Canais || Quant. | Canais | Quant. | Canais || Quant. | Canais
5 CPz 4 pP7 3 Iz 2 PO4
5 77 3 FCI 2 FCz 1 FC2
5 T8 3 Cz 2 FC4 1 FC6
5 79 3 C4 2 C3 1 C2
5 Pz 3 CP1 2 Cc6 1 F5
5 PO7 3 CP6 2 CP5 1 Fz
5 POz 3 FPI 2 CcP3 1 F2
5 POS8 3 FPz 2 CP4 1 F8
5 (0)4 3 FpP2 2 AF7 1 FTS8
4 C5 3 AFS8 2 F3 1 TP7
4 Cl 3 Fl 2 F4 1 P8
4 CP2 3 F6 2 P3 1 02
4 AF3 3 TI10 2 Pl 0 FC5
4 AFz 3 TPS 2 P2 0 FC3
4 AF4 3 P5 2 P4 0 F7
4 FT7 3 0J} 2 P6 0 PO3

Fazendo um comparativo entre os ensembles com 5 LDAs e 5 SVMs € possivel verificar
que com 64 canais o ensemble de SVMs atingiu resultados melhores, mostrando que € mais
robusto que o ensemble de LDAs com dados de grande dimensionalidade. Comparando os
resultados obtidos pelos dois ensembles utilizando 10 e 8 canais, a média do desempenho dos
modelos de LDAs se sobressairam aos de SVMs e a diferenga de desempenho é maior no
individuo A. A sele¢do de canais produziu resultados semelhantes no desempenho médio entre

os dois ensembles.

O ensemble de 5 LDAs para o individuo B selecionou menos canais que o do A, alguns
canais ndo foram selecionados por nenhum modelo, isso foi observado anteriormente. Na Tabela
28 sdo apresentadas as médias de canais selecionados pelos modelos dos ensembles. E assim
como apresentado na Tabela 19, novamente o ensemble de LDAs selecionou menos canais. O
aumento de canais diminui o desempenho da LDA, enquanto que a SVM ndo sofre muito com o

aumento de canais (aumento da dimensionalidade).
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Tabela 27 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado com 5 LDAS para o individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
5 PO7 2 C3 1 FPz 1 P5
5 POz 2 Cc2 1 FP2 1 P6
5 POS 2 c6 1 AFz 1 PO3
5 Pz 2 CP3 1 AF4 0 FC5
5 ol 2 CPI 1 F7 0 FC3
5 (0)4 2 CP2 1 F5 0 FClI
4 CPz 2 F4 1 F3 0 Cc4
4 Cz 2 TPS8 1 Fz 0 CP5
4 P2 2 P7 1 F2 0 CP4
4 Iz 2 P3 1 F8 0 AF7
3 FCz 2 Pl 1 FT7 0 AF3
3 FC4 2 PO4 1 FT8 0 AFS8
3 c5 1 FC2 1 177 0 Fl
3 Cl 1 FCo 1 T8 0 Fo6
3 19 1 CP6 1 TI10 0 P4
3 P8 1 FPI 1 TP7 0 02

Tabela 28 — Numero médio de canais selecionados por cada um dos 5 modelos dos ensembles de SVMs e
LDAs.

Algoritmo | Individuos
A B
SVM 13,52 | 9,29
LDA 9,64 | 6,53

4.6.3 1 Classificador

Os experimentos realizados com um Unico classificador foram diferentes dos executados
anteriormente, cuja diferenga encontra-se na divisdo da base. Para um unico classificador, a
base foi dividida utilizando o método hold-out, que consiste em dividir a base de dados em dois
grupos mutuamente exclusivos, um para treinamento e outro para teste. A divisdo levou em conta
os dados por caracteres. De forma aleatoria foram escolhidos 60 caracteres para treinamento e 25
para teste. Como o treinamento da SVM demorou muito tempo, esse experimento foi executado

apenas uma vez. A reducio da base de treinamento reduziria o tempo de execugao.

Os resultados dos testes realizados com uma tnica SVM sdo apresentados na Tabela
29. Os resultado com um tnica SVM nio foram os melhores, o desempenho com qualquer
combinacdo de canais foi inferior a todos os outros apresentados nas Tabelas 9 e 22. Utilizando
os conjuntos com 10 e 8 canais, a SVM para o individuo A foi incapaz de realizar a classificacdao

corretamente.

A selecdo de canais da SVM para o individuo A selecionou todos os 64 canais, enquanto

que para o individuo B selecionou 40 canais. Mostrando mais uma vez que o individuo A precisa
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de mais canais para conseguir um bom desempenho. Os canais selecionados para o individuo B

sdo apresentados na Tabela 30.

Tabela 29 — Niimero de caracteres classificados corretamente por uma tnica SVM utilizando diferentes

combinagdes de canais.

64 Canais

Individuo Numero de Sequéncias
1 ]2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 [ 12| 13 14 | 15
A 11 13| 18 22 29 |32 39 47 46 52 53 |59 | 57 64 | 66
B 25131 | 44 55 57 | 62| 68 68 73 75 77 |79 | 82 81 | 82
Média |18 |22 | 31 | 385 | 43 |47 |53,5(57,5|595|635| 65 |69|69,5]|725]|74

Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 e POS

Individuo Nuimero de Sequéncias
1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12| 13 14 | 15
B 21133 | 39 | 41 45 | 54| 60 66 70 73 73 |76 | 76 77 | 80

PO7,Pz,CPz,P7, FC1,Cz, POS8 e FC5

Individuo Nuimero de Sequéncias
1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12| 13 14 | 15
B 24 124 | 34 | 43 49 | 50| 59 63 61 65 64 | 68 | 69 72 |71

Selecdo de Canais Iniciando com Pz, Oz, PO7 e PO8

Individuo Numero de Sequéncias
1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12| 13 14 | 15
A 11 113] 18 22 29 |32 39 47 46 52 53 |59 | 57 64 | 66
B 29 | 41| 57 63 66 |72 72 79 85 85 84 | 87| 87 88 |90
Média | 20 | 27 | 37,5 | 42,5 | 47,5 | 52 | 55,5 | 63 | 655 | 68,5685 |73 | 72 76 | 78

A LDA com 64 canais atingiu o melhor resultado como mostrado na Tabela 31, e se

comparado com o ensembles de 17 LDAs utilizando 64 canais também foi melhor. Superou até

mesmo a LDA com selecdo de canais. O pior desempenhos foi com o individuo A utilizando 8 e

10 canais. Pelo menos a LDA conseguiu realizar a classificagcdo com 10 e 8 canais para o individuo

A, ao contrdrio da SVM. Os canais que foram selecionados para a LDA sdo apresentados nas

Tabelas 32 e 33, os ndmeros de canais selecionados foram iguais, porém nao foram os mesmos

canais.
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Tabela 30 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando uma dnica SVM para o
individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
1 FC5 1 AF3 1 PO7 0 FPz
1 FC3 1 AF4 1 PO3 0 AFz
1 FCl1 1 F7 1 POz 0 AF8
1 FCz 1 F2 1 POS 0 F5
1 FC2 1 F4 1 Ol 0 F3
1 FCo6 1 F8 1 (0)4 0 Fl
1 Cz 1 FTS8 1 02 0 Fz
1 C4 1 T8 1 Iz 0 F6
1 CP5 1 179 0 FC4 0 FT7
1 CPI 1 TP7 0 C5 0 77
1 CPz 1 TPS8 0 C3 0 TI10
1 CP2 1 pP7 0 Cl 0 P5
1 CP4 1 Pz 0 Cc2 0 P3
1 CP6 1 P2 0 Cco6 0 Pl
1 FpP2 1 P6 0 CP3 0 P4
1 AF7 1 P8 0 FP1 0 PO4

Tabela 31 — Nimero de caracteres classificados corretamento por uma tnica LDA utilizando diferentes
combinagdes de canais.

64 Canais

Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 12 15 25 28 31 42 | 51 53 55 60 | 58 60 | 68 | 71 73
B 28 39 | 46 | 53 61 66 | 71 74 | 78 80 80 83 84 85 86

Média 20 | 27 | 355|405 | 46 | 54 | 61 | 635|665 70 | 69 |T71,5| 76 | 78 | 795
Fz,Cz,Pz, Oz, C3, C4, P3, P4, PO7 e POS8

Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 4 7 7 10 8 10 12 17 19 19 21 24 | 24 | 26 | 25
B 23 30 | 35 44 | 47 55 59 66 | 67 | 71 74 | 74 | 78 80 | 79
Média | 13,5 | 18,5 | 21 27 |27,5]32,5|355|41,5] 43 45 | 475 | 49 51 53 52

PO7,Pz,CPzP7, FC1,Cz, PO8 e FC5

Individuo Nimero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 4 6 10 12 14 14 16 | 22 | 23 27 32 | 34 | 40 | 43 44
B 23 25 39 | 41 47 54 | 59 64 | 68 72 | T3 76 | 78 78 78
Média | 13,5 | 15,5 | 24,5 | 26,5 |30,5| 34 |37,5| 43 |455|49,5|52,5| 55 59 | 60,5 | 61

Selecdo de Canais Iniciando com Pz, Oz, PO7 e PO8

Individuo Numero de Sequéncias
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
A 9 18 25 24 | 28 33 37 | 45 47 50 | 49 55 58 62 | 65
B 28 38 | 49 57 65 69 | 75 75 77 80 81 81 81 81 84

Média | 18,5 | 28 37 140,5|465 | 51 56 | 60 | 62 | 65 65 68 | 69,5 | 715|745
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Tabela 32 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando uma tnica LDA para o
individuo A.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
1 FC5 1 CP4 1 F6 1 P6
1 FC3 1 CP6 1 F8 1 PO7
1 FCl 1 FP] 1 FT7 1 PO3
1 FCz 1 FPz 1 FT8 1 POz
1 FC2 1 FpP2 1 77 1 PO4
1 FCo6 1 AF7 1 T8 1 POS
1 CS5 1 AF3 1 79 1 0)]
1 C3 1 AFz 1 T10 1 Oz
1 Cl 1 AF4 1 TP7 1 02
1 Cz 1 AFS8 1 TPS 1 Iz
1 Cc4 1 F7 1 P7 0 FcC4
1 c6 1 F3 1 P5 0 Cc2
1 CP5 1 Fl 1 P3 0 CPI
1 CP3 1 Fz 1 Pl 0 F5
1 CPz 1 2 1 Pz 0 P4
1 CP2 1 F4 1 P2 0 P8

Tabela 33 — Quantidade de vezes que cada canal foi selecionado utilizando uma tnica LDA para o
individuo B.

Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais || Quant. | Canais
1 FC5 1 CPz 1 F8 1 P8
1 FC3 1 CP2 1 FT7 1 PO7
1 FCl1 1 CP4 1 FT8 1 PO3
1 FC2 1 CP6 1 77 1 POz
1 FC4 1 FPz 1 T8 1 PO4
1 FC6 1 AF7 1 79 1 POS
1 CS5 1 AF3 1 T10 1 0)]
1 C3 1 AFz 1 TP7 1 Oz
1 Cl 1 AF8 1 TPS8 1 02
1 Cz 1 F7 1 P7 1 Iz
1 Cc2 1 F5 1 P5 0 FCz
1 Cc4 1 F3 1 Pl 0 FP1
1 Cc6 1 Fl 1 Pz 0 FP2
1 CP5 1 Fz 1 P2 0 AF4
1 CP3 1 F2 1 P4 0 F4
1 CPI 1 Fo6 1 P6 0 P3

Tabela 34 — Numero de canais selecionados pela SVM e LDA.

Algoritmo | Individuos
A B
SVM 64 | 40
LDA 58 | 58




74 Capitulo 4. Metodologia e Resultados

4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada para a detec¢dao do P300 nos sinais
de EEG e posterior identificagdo do caractere focado pelos usudrios. A metodologia abordada
envolve o pré-processamento dos sinais, segmentacdo, normalizagcdo, decimagdo, divisdo da base
de dados, treinamento, validacao, teste dos modelos e os resultados. Foram discutidos fatores
que influenciam nos resultados de cada um dos modelos e sugestdes de modificagdes que podem
melhorar o desempenho dos classificadores. Os resultado obtidos nos testes, e apresentados neste
capitulo, mostraram que o desempenho foi melhor com o ensemble de SVMs com a selecao
de canais. Em relacdo a selecdo de canais, o ensemble de LDAs selecionou uma quantidade
menor de canais, essa quantidade foi ainda menor com 5 LDAs. No entanto, 0 menor niimero de
canais nao resultou no melhor desempenho. O ensemble de LDAs tem como uma das vantagens
o tempo de treinamento, € mesmo nao atingindo o desempenho melhor que o ensemble de SVMs,

ele € o mais indicado para ser utilizado em um soletrador.
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CAPITULO

CONCLUSOES

5.1 Contribuicoes e Limitacoes

Este trabalho realizou experimentos com a base de dados da BCI Competition 111 Dataset
II. Esta base de dados contém dados gravados de 5 sessdes de 2 individuos utilizando uma
BCI baseada no P300 para controlar um soletrador virtual (BCI speller). Foram desenvolvidos
varios modelos para identificar qual caractere cada um dos individuos desejava selecionar. Os
modelos foram desenvolvidos a partir da variagao de alguns parametros, tais como o algoritmo
de aprendizado utilizado nos ensembles, SVM e LDA, assim como a quantidade de modelos
utilizados. Variou-se também os canais que foram utilizados. Foram testados 8, 10 e 64 canais.
Realizou-se também a selecdo de canais em que incluia canais a partir de um conjunto inicial de

canais pré-definidos.

Os resultados mostraram que, apesar da sele¢do de canais proposta selecionar mais canais
que o método semelhante da literatura (RAKOTOMAMONIJY; GUIGUE, 2008), houve uma
reducdo significativa de canais e o desempenho com os nimeros de sequéncias 1,2,3,4,5 e 10 foi
melhor que alguns algoritmos propostos na literatura. Portanto, a hipétese do trabalho foi, em
partes, confirmada. Os objetivos do trabalho foram atingidos. No entanto, a reducdo do tempo de
treinamento dos classificadores estd também associada ao algoritmo de aprendizdo escolhido
assim como a quantidade de exemplos. O tempo de treinamento das SVMs foi mais prejudicado
pela quantidade de exemplos que o das LDAs, quanto mais exemplos eram utilizados, mais
demorado era o treinamento. A dimensionalidade dos dados ndo apresentou efeitos perceptiveis
no tempo de teinamento, mas tanto a quantidade como a dimensionalidade dos dados t€ém
relacdo direta com o desempenho. Dependendo do algoritmo, o equilibrio entre a quantidade e a

dimensionalidade dos dados deve ser realizado com mais cautela.

A variacao na quantidade de modelos do ensemble, com 1, 5 e 17 modelos, permitiu

evidenciar algumas caracteristicas de cada um dos algoritmos. A SVM se mostrou mais robusta
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que a LDA quanto ao nimero de caracteristicas utilizadas para treinamento. Porém, a medida que
aumentava o nimero de exemplos de treinamento, a SVM apresentou diminui¢do de desempenho,
em algumas configuragdes se tornou um classificador aleatério, enquanto que a LDA nao foi tdo

prejudicada a este ponto.

A utilizac¢do dos conjuntos pré-definidos com 8 e 10 canais permitiu atingir desempenho
médio de 84% com os dois individuos. No entanto, ndo atingiram resultados melhores que os
obtidos com 64 canais e com a sele¢do de canais. O conjunto de canais iniciais para a sele¢ao
de canais pode ser alterado. Pode-se utilizar um dos dois conjuntos de canais pré-definidos
que foram utilizados neste trabalho. E uma alternativa melhorar o desempenho e realizar o

treinamento mais rapido, pois haverd menos canais para serem testados.

Uma das limitacdes dos modelos envolvendo a SVM € o tempo de treinamento e selecio
de canais. Este processo pode ter o tempo reduzido de algumas formas. A sele¢do de canais pode
usar como critério de parada um valor especifico de avaliagdo. Durante os experimentos observou-
se que as avaliagdes obtidas a partir da Equacdo 4.1 variaram entre 0 e 0,32, entdo a exploracao
de um valor adequado para ser utilizado como critério de parada agilizaria o processo de selecdo
de canais. Outra alternativa para diminuir o tempo de treinamento € diminuir a quantidade de
exemplos de treinamento através da média dos sinais, como realizado em Bhatnagar er al. (2016),
ou utilizando apenas sinais de alguns caracteres. Esta limitacao estd mais relacionada a SVM,

mas poderia ser testada também com a LDA.

A decisdo de como funcionaria o voto realizado nos ensembles também prejudicou um
pouco o desempenho, pois foi identificado que ocorria, em uma pequena frequéncia, empate
na identificaco dos caracteres. Esse problema poderia ser diminuido, ou até menos eliminado,

através de um voto ponderado.
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