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RESUMO

O eletroencefalograma (EEG) tem sido utilizado em pesquisas sobre interface homem-
méaquina (IHM), que consiste de sistemas que transformam sinais cerebrais em sinais de
controle de maquina. Assim, pode-se proporcionar a interacdo do ambiente com pacientes
que sofrem de deficiéncias motoras. Este trabalho tem como objetivo analisar sistemas
de reconhecimento de padroes em sinais de EEG, baseados em redes neurais artificiais
(RNASs), para classificacao de trés atividades mentais: movimentos das maos, pés e lingua.
O estudo pode ser aplicado em dispositivos de IHM. Trés modelos de redes neurais sao
estudados, a saber: (i) Multilayer Perceptron (MLP); (ii) Time-Delay (TDNN); e (iii)
sistema evolutivo. O estudo analisa cinco algoritmos de treinamento: Algoritmo Genético
(AG); Backpropagation (BP); Levenberg-Marquardt; hibrido com BP e AG; e sistema
evolutivo. Para a montagem da base de treinamento das RNAs, trés abordagens sao
propostas: série temporal do sinal EEG; RMS da série temporal; e valor de pico e atraso
do pico da série temporal. Nos experimentos realizados, foram treinadas e testadas varias
topologias para todos os modelos de RNA, com diferentes niimeros de neurénios na camada
oculta. Os experimentos mostraram que a TDNN, que utilizou apenas a abordagem da
série temporal, destacou-se dos demais modelos com 99.3% de acerto na classificacao
dos padroes. Em seguida, a MLP com treinamento hibrido destacou-se na abordagem
pico-atraso, obtendo taxa de acerto de 98.4%. Estudos futuros podem utilizar o algoritmo
hibrido com outros modelos de RNA e algoritmos de treinamento, podendo melhorar o

desempenho e encontrar a topologia mais adequada para o problema de classificagao.

Palavras-chave: Interface Cérebro Computador, Sinais Bioelétricos, Eletroencefalograma,

Imagética Motora, Rede Neural Artificial, Reconhecimento de Padroes.



ABSTRACT

Electroencephalogram (EEG) has been used in research studies on brain computer interface
(BCI), which consists of systems that convert brain signals to machine control signals. Thus,
these devices may improve the interaction between people with physical disabilities and
their environment. This work aims to analyze pattern recognition systems in EEG signals,
based on artificial neural networks (ANNSs), in order to classify three mental activities:
movements of the hands, feet, and tongue. The study can be applied to BCI devices. Three
ANN models are studied, as follows: (i) Multilayer Perceptron (MLP); (ii) Time-Delay
(TDNN); and (iii) evolving system. The study analyzes five training algorithms: Genetic
Algorithm (GA); Backpropagation (BP); Levenberg-Marquardt; hybrid with BP and GA;
and evolving system. Three approaches are proposed to construct the training data of
ANNSs: temporal series of EEG signals; RMS of the temporal series; and peak and peak
delay of the temporal series. In the experiments performed, several topologies for all ANN
models were trained and tested, with different number of neurons in the hidden layer. The
results showed that TDNN, which used only temporal series approach, outperformed the
other models with 99.3% accuracy rate for pattern classification. Next, MLP with hybrid
training by using peak-delay approach with 98.4% accuracy rate. Future studies can use
the hybrid algorithm with other ANN models and training algorithms, which may improve

the performance and find out the most suitable topology for the classification problem.

Keywords: Brain Computer Interface, Bioelectrical Signals, Electroencephalogram, Motor

Imagery, Artificial Neural Network, Pattern Recognition.
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1 INTRODUCAO

O sistema nervoso tem sido, nos dias atuais, o limiar para a interacdo homem-
maquina. Pesquisas na area buscam transformar sinais bioldgicos em sinais de controle
de maquina para fins especificos, como controle de brago robdtico através de sinais
eletromiograficos (EMG), Ferreira e Gouvéa (2016), e simulagdo de movimentos através de
sinais EEG para pessoas portadoras de deficientes motoras. Em 1924, Hans Berger, professor
alemao de psiquiatria em Viena, introduziu o conceito de EEG, conectando dois eletrodos
ao couro cabeludo de um paciente e detectou uma pequena corrente elétrica. Berger afirmou
que o cérebro gera uma atividade elétrica capaz de ser registrada, identificando assim as
ondas alfa na faixa 8-12 Hz (BERGER, 1929). Durante os anos 1929-1938, Berger publicou
14 relatorios a cerca dos seus estudos com sinais EEG, e muito do conhecimento atual
sobre este assunto, deve-se a sua pesquisa (BERGER, 1969).

Diante do aumento da compreensao do funcionamento cerebral e melhoria da
tecnologia de aquisicao nao invasiva de sinais neurolégicos, os sinais EEG tem sido o
instrumento mais utilizado para estudar a organizagao do cérebro em processos cogni-
tivos, como percepc¢ao e memoria, além de propiciar o desenvolvimento de pesquisas
de interface cérebro-computador (BCI, do inglés, Brain Computer Interface) (BOTTI
et al., 2011). A BCI consiste em sistemas que utilizam medi¢oes da atividade cerebral,
realiza a interpretagdo dos sinais elétricos cerebrais e promove a interacao com o ambiente
externo através de maquinas (WOLPAW; WOLPAW, 2012). A BCI pode proporcionar
uma interacdo do ambiente com pacientes que sofrem de deficiéncias motoras, como a
Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA), mas nao apresentam danos cognitivos. Assim, o
usuario pode ser capaz de realizar tarefas em um computador ou outro dispositivo por
meio dos sinais provenientes diretamente do cérebro. A simulacdo de movimentos, sem ser
manifestada como movimento fisico, i.e., sem que o corpo expresse tal ato, é chamada de
Imagética Motora (IM) (HANAKAWA; DIMYAN; HALLETTI, 2008) e tem sido associado
a pacientes com sequelas motoras quando ele simula internamente uma tarefa motora
sem que ocorra o movimento de quaisquer segmentos corporais associados a esta tarefa
(GENTILI; PAPAXANTHIS; POZZO, 2006).

O processamento dos sinais bioelétricos tem sido alvo de diversos estudos que buscam
a melhor forma de realiza-lo. Os métodos computacionais vém sendo aliados ao tratamentos
destes sinais, dando destaque aos métodos baseados em inteligéncia artificial, que podem ser
empregados para reconhecimento de padroes. A discussao sobre tarefas de reconhecimentos
de padrdes, leva ao conceito de meméria. As atividades neurais formam um padrao espacial
dentro da meméria que contém informagoes sobre os estimulos (HAYKIN; NETWORK,
2004). Portanto, a memdria realiza um mapeamento distribuido que transforma um padrao
de atividade no espago de entrada em outro padrao de atividade no espaco de saida. O
reconhecimento de padroes pode ser tratado como uma tarefa da memoria associativa,

pois permite o enderecamento e a recordacdo de padroes armazenados em resposta a
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um estimulo de entrada (HAYKIN; NETWORK, 2004; SPECKMANN; ELGER; GORJI,
1999). Além disso, a memoria associativa pode ser capaz de recuperar corretamente uma
saida mesmo apos a apresentacao de uma entrada incompleta ou ruidosa.

Neste trabalho, desenvolveu-se um sistema para reconhecimento de padroes em
sinais de EEG, baseado redes neurais arficiais para classificagdo da imagética motora
que correspondam a trés atividades mentais distintas: movimentos imagindrio das maos,
pés e lingua, para aplicacdo em dispositivos e controles externos de interfaces cérebro-
méquina. Trés modelos sao estudados: (i) Rede Neural Multilayer Perceptron (FAUSETT,
1994), (ii) Rede Neural Time-Delay (LANG; WAIBEL; HINTON, 1990) e (iii) Rede
Multilayer Perceptron Evolutiva (KASABOV, 1998). Cinco métodos de treinamento sao
utilizados para ajustes dos pesos sinapticos: (i) Algoritmo Genético, (ii) Backpropagation,

(iii) Levenberg-Marquardt, (iv) Hibrido e (v) Treinamento para Sistemas Evolutivos.
1.1 Objetivo do trabalho
1.1.1  Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo elaborar um sistema de reconhecimento de padroes
de EEG para classificacao de sinais cerebrais obtidos através do conjunto de dados de
Graz (NAEEM, 2006) e avaliar o desempenho do modelo proposto em relacao aos trés

modelos de redes neurais artificiais e cinco algoritmos de treinamento.
1.1.2  Objetivo especifico

Como objetivo especificos tém-se:

1. realizar o levantamento bibliografico sobre eletroencefalograma e classificacao de

padroes em imagética motora;

2. estudar modelos de redes neurais artificiais e métodos de treinamento para classifica-

¢ao dos sinais EEG;

3. implementar diferentes abordagens de representacao do sinal EMG;

4. utilizar do conceito de memoria associativa para estudo dos métodos utilizados;

5. avaliar o desempenho das redes neurais artificiais utilizadas e dos algoritmos de
treinamento pelo melhor resultado na classificacao dos padroes em sinais de EEG

para a tarefa proposta;

6. publicar os resultados do estudo proposto em congressos e peridédicos da area.
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1.1.3  Justificativa

A captura de sinais de EEG pode melhorar a inclusao social e aumentar a interacgao
entre pessoas portadoras de deficiéncias motoras com o ambiente que as cerca. Assim,
os sinais cerebrais sao utilizados como possivel solugao para gerar sinais de controle de
dispositivos externos, como bragos robéticos.

Os sinais bioelétricos, assim como o EEG, apos passarem pelo processo de extracao
de caracteristicas, sdo processados através de um sistema de classificacdo com redes
neurais artificiais (HAYKIN; NETWORK, 2004). As redes neurais artificiais tém sido
utilizadas em diversos sistemas gragas a sua flexibilidade, podendo aprender a partir de
exemplos, se adaptar ao diversos tipos de entrada, e ainda ter a capacidade de generalizagao.
Suas aplicacoes encontram-se em diversas areas, como reconhecimento de caracteres ou
previsao de séries temporais e analise de imagens médicas com sistemas de diagnostico
(FAUSETT, 1994). A topologia escolhida ao modelar a rede neural artificial e o algoritmo
de aprendizagem é critico, pois determina o desempenho da solugao: por isso, deve ser
realizado um estudo experimental dos modelos a serem utilizados a fim de obter a maior
taxa de acerto no reconhecimento de padroes.

A vantagem de usar e comparar modelos de rede neural artificial e métodos de
treinamento para realizar a classificagdo de padroes é poder construir fronteiras de decisoes
nao lineares entre as diferentes classes e oferecer um método pratico para resolver problemas
altamente complexos de classificacdo de padroes (HAYKIN; NETWORK, 2004).

1.1.4 Trabalhos Relacionados

Os principais trabalhos relacionados foram obtidos da literatura embasados no
reconhecimento de padroes em sinais de eletroencefalograma para classificacao da imagética
motora.

Xu (2008) apresenta um novo método de extragdo de caracteristicas para reco-
nhecimento de padroes da imagética motora da mao esquerda e da mao direita, dados
obtidos pelo conjunto de dados Graz para a Competicao BCI de 2003. A extracao é feita
utilizando a combinagao da transformada wavelet discreta (DWT) e modelo auto-regressivo
(AR), onde o valor do processo é expresso com um agregado linear dos valores anteriores,
apropriados para descrever séries temporais estacionarias, isto é, séries que se desenvolvem
no tempo ao redor de uma média constante. A grande contribuicao deste trabalho e
trabalhar com o sinal como uma série temporal completa, onde apds os testes os resultados
sao satisfatorios obtendo uma taxa de erro abaixo de 10,0% e taxa de reconhecimento de
92,1%. As técnicas de classificacao de padroes, conforme descrito neste trabalho tornam
possiveis o desenvolvimento de um sistema de anélise de sinais da imagética motora EEG
totalmente automatizado, online e que é preciso para usar em um BCI.

Medeiros (2009) propoe um método para controlar uma interface nao-invasiva,
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baseada em EEG, de trés classes da imagética motora: imaginacao de movimento da mao
esquerda, imaginacao de movimento da mao direita e operagdo matematica de soma. O
método proposto consiste em utilizar Rede Neural Artificial para distinguir entre os trés
padroes de EEG relacionados com as tarefas. Para aquisicao do sinal eletroencefalografico
foi utilizado um aparelho de EEG (BrainNet BNT- 36) de 22 canais, com uma frequéncia
de amostragem de 400 Hz e um filtro notch em 60 Hz. Os eletrodos foram posicionados no
escalpo de dois voluntarios saudéveis, de acordo com o padrao 10/20. Os sujeitos realiza-
ram 3 sessoes, onde em cada sessao, tarefas mentais eram apresentadas aleatoriamente.
Apés extrair as caracteristicas do sinal, o proximo passo foi utiliza-las para treinar um
classificador baseado em redes neurais artificiais do tipo MultiLayer Perceptron (MLP).
Foram escolhidas, arbitrariamente, dois tipos de arquitetura para a rede: com uma camada
oculta (80 neuronios) e duas camadas ocultas (50 na primeira e 30 na segunda). Essas
redes foram utilizadas para gerar dois tipos de classificadores: terndrios (todas as tarefas) e
bindrio (par de tarefas). Todas as redes foram treinadas com uma taxa de aprendizado de
0.01. Em geral, os classificadores ternéarios obtiveram dificuldade em distinguir as tarefas,
especialmente para as tarefas de imagética motora relacionadas com movimentos das maos.
Em ambos os casos, as taxas de acerto médio foram superiores a 60%. Entretanto, ao
analisar as matrizes de confusao, é possivel observar uma maior taxa de acerto para a
tarefa de soma algébrica, enquanto que as tarefas de imagética motora apresentam uma
alta taxa de colisdo entre si. Apesar de funcionar no modo off-line, o trabalho é inédito,
por utilizar RNAs para classificar padroes derivados da imagética motora. Como trabalhos
futuros, é proposto ampliar a quantidade de sujeitos para obter uma maior generalizacao
dos resultados obtidos.

Hsu (2012) propoe um sistema de andlise de eletroencefalograma (EEG) para a
classificagdo de dados imagética motora da mao direita e esquerda do conjunto de dados
de Graz utilizando-se Rede Neural Fuzzy Hopfield (FHNN). A FHNN ¢ a combinagdo da
Rede Hopfield, modelos de redes neurais auto-associativas desenvolvidas por J. Hopfield em
1982, e Fuzzy C-means, método de agrupamento requentemente usado no reconhecimento
de padroes, que permite que um pedago de dados pertenca a dois ou mais conjuntos,
desenvolvido por Dunn em 1973 e melhorado por Bezdek em 1981 ). Para comprovar a
efetividade do sistema, o autor utiliza outros classificadores como métricas de comparacao,
a saber: (i) Multilayer Perceptron (MLP) e (ii) Mdquina de Vetor Suporte (SVM), método
que toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada entrada dada, qual de
duas possiveis classes a entrada faz parte. A grande contribuicao deste trabalho é combinar
dois métodos, resultando em um classificador nao supervisionados promissor. O FHNN
obteve a segunda maior taxa de reconhecimento (82,9%), apenas um pouco a menos (0,7%)
do que a do SVM, que por sua vez obteve a maior taxa de reconhecimento (83,6%). A
MLP, em comparacao com os demais métodos rendeu a pior taxa de reconhecimento da
média (79,6%), sendo a diferenca de 4,0% pra SVM.

Kottaimalai (2013) realiza a classificacao de cinco tarefas cognitivas retirados da
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base de dados da Universidade de Colorado. Para o processo de classificacdo, foram
utilizados dois métodos diferentes a fim de avaliar o melhor desempenho, a saber: (i)
MLP e (ii) Anélise de Componente Principal (PCA) combinada com MLP, que é um
método que tem por finalidade basica, a andlise dos dados usados visando sua reducao,
eliminacao de sobreposicoes e a escolha das formas mais representativas de dados a partir
de combinagoes lineares das variaveis originais. Ambos métodos foram treinados com os
mesmos parametros por 1000 épocas. Com os resultados conclui-se que a porcentagem
de dados corretamente classificados é melhor em Anélise de Componentes Principais com
MLP comparados a Multilayer Perceptron. A pesquisa permite verificar a eficiéncia da
combinacao de métodos de reconhecimento de padroes para a classificacdo de tarefas
cognitivas.

Marila (2014) propoe o desenvolvimento uma Rede Neural Dindmica para identifi-
cagao dos padroes de imaginagao do movimento das maos, por meio da anélise de EEG
para futura aplicagdo em um BCI. A aquisicao do sinal de EEG foi realizada por meio do
equipamento VERTEX SC823 da Meditron,composto pelo hardware EEG COMPACT
723 e software SOMNIUM. A captura dos sinais foi realizada em 10 individuos saudéaveis
do sexo masculino e destros, na faixa etaria de 18 a 40 anos, que nao possuiam qualquer
problema neurolégico aparente e que nao faziam uso de medica¢ao que pudesse provocar
alteracoes no sinal de EEG. A primeira etapa de pré-processamento realizada nos sinais de
EEG adquiridos neste trabalho foi determinada pela extracao de caracteristicas utilizando
a Transformada Wavelet Discreta (DWT), decompondo o sinal em suas aproximagoes
e detalhes, e eliminando as componentes indesejadas. Foram desenvolvidas duas RNAs,
uma RNA estatica (RNAE) e uma RNA dindmica (RNAD), para o auxilio na identifi-
cacao da imagética motora por meio da analise do registro de EEG. Em ambas redes
o reconhecimento foi realizado de forma dindmica, simulando um processamento online
e utilizando o algoritmo de treinamento supervisionado Backpropagation. Utilizando a
RNAE obteve-se uma eficiéncia de 49% na classificacao dos eventos e com a utilizacao dda
RNAD obteve-se 72%. As ferramentas utilizadas sdo promissoras, podendo ser facilmente
aplicadas na deteccao de padroes da imagética motora, tornando viavel sua utilizacao em
uma BCI em tempo real.

Li (2015) aplica Rede Neural Backpropagation Integrada (IBPNN) a pesquisa de
reconhecimento de padroes de imagética motora EGG (imaginando o movimento da mao
esquerda, imaginando o movimento da mao direita e imaginando nenhum movimento) a
fim de resolver problemas existentes da baixa taxa de reconhecimento e pobre desempenho
em tempo real. A IBPNN é composta de multiplas Redes Backpropagation individuais, e
essas sub-redes nao estao conectadas entre si. Os experimentos foram comparados a Rede
Backpropagation, onde a caracteristica de computagao paralela da IBPNN nao s6 melhorou
a capacidade de generalizacao de rede, mas também encurtou o tempo de operagao. Os
resultados experimentais mostraram que a IBPNN foi mais competente em reconhecer
sinais de EEG. A A taxa de reconhecimeto da IBPNN foi de 97%, enquanto a outra rede
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obteve 93%. Portanto, IBPNN é mais competente em reconhecer sinais de EEG de motores
imaginarios e sua generalizacao pode melhorar a capacidade da rede, de modo a melhorar
a aumentar a precisao do reconhecimento de padroes

Através do estudo dos trabalhos relacionados observa-se que existem diversas
técnicas para reconhecimento de padroes em sinais de eletroencefalograma, durante a
imagética motora, presentes na literatura. A principal limitagdo encontrada na literatura é
o estudo de diferentes abordagens para trabalhar com o sinal EEG. Este trabalho visa
desenvolver um sistema para reconhecimento de padrdes em sinais de eletroencefalograma,
baseando-se no estudo de redes neurais arficiais, para classificagao da imagética motora
que correspondam a trés atividades mentais distintas utilizando trés abordagens diferentes

durante os estudos: série temporal, RMS e Pico/Atraso.
1.1.5 FEstrutura da dissertagdo

Esta dissertacao esta estruturada em 6 capitulos. Este primeiro capitulo, além
de apresentar o contexto da pesquisa, os objetivos da proposta, apresenta também o
cenario que justifica este estudo e os trabalhos relacionados. No Capitulo 2 é apresentado
uma breve descrigdo sobre sinais bioelétricos, dando destaque ao eletroencefalograma. No
capitulo 3 sao apresentados os principais conceitos de rede neural artificial e algoritmos de
aprendizagem, assim como os mesmos podem ser utilizados para resolver problemas de
classificagdo de padroes. No capitulo 4 é apresentada a metodologia para o desenvolvimento
do sistema de reconhecimento de sinais EEG para classificacao da imagética motora. No
capitulo 5 sao apresentados os estudos experimentais de cada etapa da pesquisa, assim
como a analise dos resultados. No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes gerais e as

propostas de trabalhos futuros.
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2 INTERFACE CEREBRO MAQUINA

Neste capitulo é feita uma revisao sobre os conceitos para compreensao de uma
Interface Cérebro Maquina. Inicialmente sdo descritos os sinais bioelétricos, dando énfase
ao eletroencefalograma. A seguir é apresentada a metodologia de uma Interface Cérebro
Maquina. Por fim, é apresentado o conceito de imagética motora utilizada na tarefa de

reconhecimento de padroes deste trabalho.
2.1 Sinais Bioelétricos

Sinais bioelétricos, também conhecidos como biosinais, sdo sinais que podem ser
monitorados a partir de seres biologicos gerados por suas células nervosas e musculares. A
aquisicao de destes sinais normalmente sao leituras nas variagoes de correntes elétricas
produzidas por um tecido especializado, 6rgao ou sistema (TEPLAN, 2002; IVES, 1989). Os
sinais bioelétricos podem ser classificados de acordo com suas caracteristicas de aquisi¢ao e
transmissao, entre as formas mais comuns e que utilizam eletrodos de superficie destacam-se
as da Tabela 1:

Tabela 1 — Caracteristicas do principais Sinais Bioelétricos

Faixa de Faixa de
Classificagao

Frequéncia (Hz) | Amplitude (mV)

Eletrooculagrama 0 - 100 10-5
Eletroencefalograma 0,5 - 100 2-100
Eletromiograma 2 - 500 20- 5
Eletrocardiograma 0,05 - 100 1-10

Fonte: teplan

1. Eletrooculagrama: é a medicao do potencial existente entre a cérnea e a retina
através do uso de dois eletrodos em volta do olho e mais um para o sinal de referéncia

(terra), estd associada ao movimento do olho.

2. Eletroencefalograma: alvo do estudo deste presente trabalho, esta técnica usa ele-
trodos em contato com o couro cabeludo a fim de perceber a atividade elétrica de
regioes do cérebro. Ele vem sendo utilizado para estudar a organizacao do cérebro

em processos cognitivos, como: percepcao, memoria, atencao, linguagens, etc

3. Eletromiograma: é a representagao da corrente elétrica gerada na membrana das
fibras musculares, associada a contragao do musculo, que se propaga pelos tecidos

até chegar aos eletrodos de superficie ou em agulhas que penetram o musculo
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4. Eletrocardiograma: é o registro grafico das atividades elétricas do coragao por meio

dos eletrodos posicionados no corpo do sujeito
2.1.1 Eletroencefalograma

O eletroencefalograma é o estudo do registro grafico da atividade cerebral coletiva
dos neurénios. Desde que foi proposta por Hans Berger (1929), o sinal obtido desta técnica
tem sido amplamente adotado na investigagao e diagnéstico de fenémenos neurologicos. O
EEG ocupa uma banda em frequéncia de 0 a 100 Hz, com uma concentragao de energia
do sinal entre 0,5 e 60 Hz. O processamento destes sinais é dado em trés etapas: (i) o
pré-processamento com a filtragem, retificacdo e ampliagao do sinal, (ii) a extracao das
caracteristicas do sinal e (iii) o processamento do sinal (MCFARLAND, 1995; ZHANG:;
ZHANG; GE, 2004). Apesar do objetivo principal ser a classificagdo, as duas primeiras
etapas sao essenciais e muitas vezes decisérias no processamento do sinal. Um método
de extracao ou selecao de caracteristicas escolhe as caracteristicas do padrao que serao
utilizadas pelo classificador. O pré-processamento prepara os dados para melhorar o

processo de extracao ou selecao das caracteristicas que melhor representam os dados
(WANG; DENG; HE, 2004).

2.1.1.1 Agquisicio de FEG

A atividade elétrica cerebral pode ser obtido através de trés formas: com a intro-
ducao de eletrodos no interior do tecido cerebral (Registro de Profundidade); através
do posicionamento dos eletrodos diretamente na superficie exposta do cortex cerebral
(Eletrocorticograma - ECOG), ou de maneira nao invasiva na superficie do couro cabeludo
(o Eletroencefalograma - EEG), método mais utilizado por ndo ser invasivo e apresentar
baixo custo em relagao aos demais (PENNY et al., 2000; COIMBRA, 1994).

Jasper e Carmichael (1935) foram os responsaveis por publicar a primeira verificagao
de eletroencefalograma desenvolvida do Berger, utilizando eletrodos de prata em um
paciente com quadro convulsivo. Comprovou, assim, que patologias crebrais alteram o
EEG. Posteriormente, Jasper propos em 1958 o sistema de colocacao de eletrodos utilizado
internacionalmente, o Sistema 10-20. Neste sistema, 21 eletrodos sao determinados por
pontos de referéncias, chamados marcos anatémicos, que sdo: (i ) nasion, que corresponde
a pequena depressao anatomica no topo do nariz, alinhada com os olhos e (ii) inion,
que corresponde a pequena proeminéncia ossea que existe na base do cranio, na linha
mediana da nuca. Determinado estes pontos, os perimetros cranianos sao medidosnos
planos transversal e medial, onde as posicoes dos eletrodos estao a intervalo de 10% e 20%
deste perimetros (ZANGEROLAME;, 2009). O demais eletrodos sao colocados em cada
lateral igualmente distante dos pontos vizinhos conforme observado na Figura 1.B.

A Figura 1 ilustra o posicionamento dos eletrodos e as letras indicam as posigoes:
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pariental (P), frontal (F), temporal (T), central ( C ), occipital (O). Os eletrodos com
numero par referem-se ao lado direto e os com numero impar, lado esquedro. Na regiao

central do escalpo, os eletrodos recebem a letra z.

Figura 1 — Sistema Internacional 10-20 visto de: A) Esquerda B) Topo da
Cabeca

B

Fonte: fernanda

A voltagem registrada no EEG determina a amplitude da onda e uma escala é

necessaria para tragar sua interpretacao. A frequéncia de ondas cerebrais (ciclos/seg =
Hz) (M.VENTOURAS et al., 2005) é classificada em:

1. Delta - Ondas lentas, geralmente de grande amplitude conforme Figura 2 . E um

ritmo comum em criangas pequenas, recém-nascidos, e encontrado durante o sono.

Figura 2 — Onda Delta

Fonte: Ventouras

2. Theta - Ondas na freqiiéncia de 4,0 a 7,7Hz como observado na Figura 3 , comum em

criancas, adultos em estado de sonoléncia e sono, ou aparecendo ocasionalmente, em
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surtos de curta duragdo como.Na regiao frontal, o ritmo teta pode aparecer durante
atividade mental (ex:calculos mateméticos). Quando assimétrica ou constante, a

atividade Teta pode sugerir disfungdo em determinada area cerebral.

Figura 3 — Onda Theta

Fonte: Ventouras

3. Alpha - Ondas de 8-13 Hz, amplitude média de 50mV, predominantes na regiao
posterior do cérebro, durante o repouso, com olhos fechados. Alpha é o ritmo tipico
do repouso, com olhos fechados, durante a vigilia. Nos estados de sonoléncia, este
ritmo tende a desaparecer, e apenas curtos surtos de ritmo alfa sdo observados a

intervalos cada vez maiores. A caracteristica dessa onda pode ser observada na Figura
4.

Figura 4 — Onda Alpha

N VA N

Fonte: Ventouras

4. Beta - Ondas com freqiiéncia maior que 13 ciclo/seg, conforme Figura 5 . Adultos em

vigilia apresentam atividade beta principalmente nas regides anteriores do cérebro.

Figura 5 — Onda Beta

Fonte: Ventouras

2.2 Metodologia para Interface Cérebro Maquina

A Interface Cérebro-Maquina (BCI, do inglés Brain Computer Interface, é um
sistema que utiliza medigoes da atividade neural gerada pelo cérebro e as converte em saidas

articiais que substitui, restaura, aprimora, complementa e melhora as saidas naturais do



29

Sistema Nervoso Central (SNC), alterando assim as interagoes entre o SNC e seu ambiente
interno ou externo (WOLPAW; WOLPAW, 2012). O objetivo da BCI é reconhecer padroes
da atividade cerebral classificando e traduzindo-os em comandos que serao executados

pelas aplicagoes conforme mostra a Figura 6.

Figura 6 — Esquema BCI

e Sinais Cerebrais

e _@ T
Monitoramento da Tradugao em
atividade cerebral @ comandos
EEG Comandos

5
X3
&

Aplicacoes

Feedback

Fonte: Elaborada pela autora

O primeiro BCI foi descrito por Dr. Grey Walter, em 1964, onde ele conectou
eletrodos diretamente as areas motoras do cérebro de um paciente e o orientou a pressionar
um botao para avancar um projetor de slides enquanto sua atividade cerebral relativa
a tarefa era gravada. Em seguida, esse sistema de eletrodos foi ligado ao projetor para
que este avancasse os slides sempre que a atividade cerebral do paciente indicasse que ele
queria pressionar o botdao (GRAIMANN; ALLISON, 2010).

Para que um sistema seja considerado como um BCI existem algumas regras, a

saber:

1. a atividade deve ser gravada diretamente do cérebro;
2. deve ser fornecido um retorno para o usuario, sendo este feito online;

3. é imprescindivel que haja um controle intencional, i.e., o usuario deve escolher
mentalmente. Desse modo, diante de tais regras, é possivel afirmar que os dispositivos

que apenas passivamente detectam mudancas na atividade cerebral que ocorrem sem
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qualquer intencao, como a atividade EEG associada a carga de trabalho, excitacao

ou sono, nao sao BCI.

Um sistema BCI pode ser denotado como (i) sincrono, onde estados mentais sao
produzidos por estimulos externo, ou (ii) assincrono, ritmado por estimulos internos que o
usuario € livre para controlar os estados mentais e pensamentos, como, por exemplo, a

imagética motora (PFURTSCHELLER et al., 1997).
2.3 Imagética Motora

A imagética motora (IM) ¢ definida como um processo mental dindmico no qual um
individuo simula uma tarefa motora sem que ocorra o movimento de quaisquer segmentos
corporais associados a esta tarefa (DECETY; INGVAR, 1990; MUNZERTA; LOREYA;
ZENTGRAFA, 2009). A IM possui relatos de estudos desde 1883, tendo como autor pioneiro
Galton. Em seu trabalho, demonstrou estudos sobre o fendémeno conhecido por Imagética
Mental, conceituada como representacao mental de um estimulo, relativa a percepcao,
relacionada a esquematizacao de uma tarefa, seja ela motora, auditiva, visual, etc, sem
que para isto o estimulo esteja presente. Galton utilizou questionarios que mensuravam a
clareza dos quadros mentais gerados (GALTON, 1883).

O processo de imagética motora consiste em processar a informagao sobre um ato
motor da memoria de longo termo para a memoria de trabalho ou de curto prazo. Embora
as imagens possam se referir a qualquer um dos sentidos, as imagens dinamicas dos atos

L ou visual.

motores consistem tipicamente de informacao cenestésica

Durante experimentos com imagética motora pode ser solicitado ao sujeito para
imaginar o movimento do pé, das maos ou da lingua, por exemplo, ou pode-se tentar obter
a imagética de forma implicita como, por exemplo, perguntando qual seria a melhor forma
de segurar um objeto, onde se espera que o individuo se imagine executando o movimento
no processo (MUNZERTA; LOREYA; ZENTGRAFA, 2009). Hesslow (2002) afirma que,

para o cérebro, a imagética motora consiste de trés premissas fundamentais:

1. imaginagao de agOes: ativa as estruturas motoras do cérebro de tal forma que elas
remetam & atividade que ocorre durante uma acdo normal de movimento, entretanto,

sem nenhum movimento evidente;

2. imaginagao de percepcao: a imaginacao de estar percebendo uma atividade é o mesmo
que realmente esta percebendo algo. Em sua esséncia a atividade de percepgao é

gerada pelo proprio cérebro em depreciacao de estimulos externos;

3. antecipac¢ado: uma acao simulada pode provocar a atividade perceptiva que remete

aquela que deveria ter acontecido, se a acdo fosse executada de fato.

ladjetivo relacionado a designacio genérica para as impressdes sensoriais internas do organismo, que
formam a base das sensagoes
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Diversos trabalhos utilizam apenas a imagética motora para gerar padroes distintos
de EEG (LI et al., 2015). Nesses casos, 0 mais comum ¢ usar a imaginagao do movimento
das maos (MARILU, 2014), o que se justifica pelo fato de que a posi¢do da regiao do cortex
motor que controla o movimento das maos é localizada mais lateralmente no hemisfério
cerebral (HSU, 2012). Essa posigdo mais lateral permite uma maior resolugao espacial para
diferenciar a atividade das maos direita e esquerda(XU; SONG, 2008). Existem trabalhos
que usam, além das maos, a imagética motora dos pés e até da lingua . Por fim, ainda hé
aqueles trabalhos que utilizam outras tarefas mentais ndo motoras para gerar padroes de
onda diferencidveis pelo EEG, como por exemplo, tarefas matematicas (MEDEIROS et al.,
2009), de linguagem, até mesmo musicais( (LOTTE et al., 2007; KOTTAIMALAI, 2013).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao sistemas de processamento de informagao
que apresenta certas caracteristicas das redes neurais biologicas. Composta de métodos
matematicos e algoritmos computacionais, as RNAs simulam o processamento de informa-
¢ao e criam modelos artificiais no cérebro humano, baseando-se nos seguintes principios

(ALVES; NEUMANN; GOUVEA, 2014; HAYKIN; NETWORK, 2004):

1. o processamento de informagoes ocorre em varios elementos simples chamados de

neuronios;
2. os sinais sdo transferidos entre os neurdnios por conexoes entre eles;

3. cada conexao tem um peso associado, o qual, em uma rede neural tipica, ¢ multiplicado

pelo sinal transmitido;

4. cada neurénio aplica uma funcao de transferéncia (normalmente nao-linear) a soma

das entradas ponderadas para determinar uma saida.

Uma rede neural artificial é caracterizada pelo padrao de suas conexoes (arquitetura
da rede), método que determina os pesos da conexao (treinamento/aprendizagem) e a
funcao de ativacao dos neuronios, que sao tratados a seguir.

A classificacao de padroes é uma das tarefas mais comuns para aplicar uma RNA,
onde cada vetor de entrada (padrdo a ser classificado) pertence, ou nao, a uma classe
dada pelo problema. Por exemplo, em um problema de classificacao de dois padroes, se
pertencente a classe, a saida da rede neural fornecera um valor igual a 1; se ndo pertencer,
o valor de saida serd igual a 0 (ou —1, no caso de uma funcao bipolar de ativagdo dos
neurénios) (FAUSETT, 1994).

3.1 Modelo Neuronio Artificial

O Neurdnio Artificial surgiu em 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts
(MCCULLOCH; PITTS, 1943) propuseram um primeiro modelo matemético para um
neurénio biologico.

Um neurénio é uma unidade de processamento de informagoes que é fundamental
para a operacao de uma rede neural. O modelo do neurénio artificial possui os seguintes
componentes principais um conjunto de sinapses ou conexoes de entrada, sendo cada entrada
ponderada por um peso sinaptico; uma jun¢ao de soma, responsavel pela combinacao aditiva
das entradas ponderadas pelos pesos sinapticos; uma funcao de ativagao, geralmente nao-
linear, responsavel pela ativagdo da saida ou resposta do elemento processador(FAUSETT,
1994; HAYKIN; NETWORK, 2004).

A Figura 7 apresenta o modelo do k-iésimo neurénio de uma RNA que recebe

diversas entradas x;,7 = 1, ..., p e cada uma das entradas ¢ ponderada por um peso w,.
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O sinal de cada entrada é multiplicado pelo peso sinaptico correspondente, assim apos
o calculo de todas as conexoes, todos os sinais sao somados e este valor é passado para
funcao de ativacao. Através da funcao de ativagao, o neurénio decidird o que fazer com
o resultado da soma ponderada das entrada (ativar ou nao) . O by refere-se a um bias,
termo constante para corregoes, fazendo com que o neurénio da rede se adapte melhor ao

conjunto de entradas e saidas.

Figura 7 — Modelo Neurdnio Artificial

bias
4 b
X] 0—» k
Funcao de
ativacao
s @y
Sinais de Uy o(+) Saida
entrada Yi
’ somatoério I
o) Hk
. Threshold
_Pesos (limiar)
sinapticos

Fonte: haykin

3.1.1 Funcdio de Ativagdo

A funcao basica do neurénio artificial, ou elemento processador, é realizar o so-
matorio, ponderado por fatores denominados pesos sinapticos, dos elementos do vetor
de entrada e aplicar este resultado como entrada de uma func¢do nao linear denominada
funcao de ativagao (HASSOUN, 1995).

Para o cédlculo da funcao de ativagao é necessario uma regra que calcule o valor de
ativagao no instante t. Quatro modelos de funcao de ativagao sao comumente utilizados

na literatura, conforme observado na Figura 8 :
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Figura 8 — Exemplos de Fungoes de Ativacao

f(x) f(x)
L5 '
A) B)

Fonte: Hassoun

1. Fungao linear: possui como equagao: f(x) = ax, onde é uma constante real que

regula a intensidade da atividade x.

2. Funcao limiar rampa: é uma funcao limiar limitada pelo intervalo [—y, +y], onde y

indica os valores de saida maximo e minimo, definido pelas seguintes equacoes

+ysex >y
f(x)=¢ 2 se |z| <y

—ysezr<y

3. Funcao sinal: responde ao sinal de entrada emitindo valor +1 se o somatério for

positivo e 0 ou -1 nos demais casos.

4. Funcao sigmodide: funcdo de ativagao mais utilizada em redes neurais artificiais.
Definida como uma fung¢ao monotonica crescente e sua resposta é gradual e nao-
linear. Um exemplo de funcao sigmoidal é a fun¢ao logistica definida pela Equacao
1:

B 1
1l —ehe

/(=) (1)

onde « é o parametro de inclinacao da funcao, definido neste trabalho pela constante
0,5.
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3.2 Modelos de Redes Neurais

A arquitetura de uma rede neural artificial define como os neurdnios estao estru-
turados e conectados uns aos outros. Existem diversos modelos de redes neurais, sendo
assim a escolha da topologia mais adequada depende do problema a ser resolvido. Dentre
estes modelos, foram selecionados trés que serao utilizados em estudos experimentais neste
trabalho, a saber: (i) Rede Neural Multilayer Perceptron (FAUSETT, 1994), (ii) Rede
Neural Time-Delay (LANG; WAIBEL; HINTON, 1990) e (iii) Rede Multilayer Perceptron
Evolutiva (KASABOV, 1998). A seguir serdo apresentados com mais detalhes os modelos

acima citados e adotados neste estudo.
3.2.1 Rede Multilayer Perceptron

Uma Rede Multilayer Perceptron (MLP) é composta por neurdnios conectados por
ligacoes ponderadas e estao dispostos em camadas de entrada, que fornece os respectivos
elementos do padrao de ativagdo (vetor de entrada); camada intermedaria e de saida,
conforme Figura 9. A rede neural possui pesos sindpticos, uma juncao de somatorios e

uma fungdo de ativagdo (NARENDRA, 1996).
Figura 9 — Rede Multilayer Perceptron

Catnada
Entradas Intermediaria Camada

Fonte: Adaptado de haykin

A funcao dos neurdnios na camada intermediaria é intervir entre a entrada externa e
a saida da rede de uma maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas intermediarias
a rede torna-se capaz de extrair caracteristicas de oidem elevada, ou seja, adquire uma
perspectiva global apesar de sua conectividade local. A habilidade de os neurénios da
camada intermediaria extrairem estatisticas de ordem elevada é particularmoente valiosa
quando o tamanho da camada de entrada é grande (HAYKIN; NETWORK, 2004).
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Um sinal de entrada z; de um neurénio / ¢ multiplicado pelo peso sindptico w;;
ap6s o calculo, o valor é enviado a entrada do neurdnio J. Cada neurénio J realiza o
somatoério de todos os sinais aplicados a sua entrada, conforme Equacao 2, e aplica este

resultado em uma funcao de ativacgao.

O modelo de cada neurdnio ou elemento processador da rede possui uma fungao
de ativacao nao-linear. A funcao sigmoidal atende esta exigéncia e é muito utilizada em
redes MLP, conforme Equacao 3. A fun¢ao de ativagao é responsavel por definir o limiar

de ativagao do neuroénio.

B 1
] — ek

f(u) (3)

sendo a constante k=0,5. A saida y; é igual ao valor da funcao de ativagdo em um

determinado instante, dado pela Equacao 4:

yi = f(u) (4)

O conjunto de sinais de saida dos neuronios da camada de saida da rede constitui a
resposta global da rede para o padrao de ativacao fornecido pelos nés de fonte da camada

de entrada.
3.2.2 Memdria Associativa

Memoria associativa é o conceito utilizado para uma classe de modelos neurais
inspirados na capacidade de cognicao humana a fim de construir matematicamente uma
possivel ligagdo entre o modelo conexionista e o desenvolvimento de inteligéncia artificial
(PRASAD; PESNK; SAGAR, 2010). A 10 apresenta a memoria associativa correspondente
para uma rede neural artificial, onde se tem a camada de entrada e uma camada de saida
de neuronios.

Ainda no modelo apresentado acima, ) representa o vetor de padroes de atividades
na camada de entrada da rede e ¥y, o vetor de padroes de atividades na camada de saida.

A associagao destes vetores pode ser descrita na forma matricial pela Equacao 5:

yp = W(k)xg (5)

sendo k = 1,2,...,q e W(k) e uma matriz de pesos determinada apenas pelo par de

entrada-saida xy, yx4.
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Figura 10 — Modelo de Memdria Associativa
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Fonte: Adaptado de haykin

3.2.3 Rede Neural Time-Delay

A Rede Neural Time Delay (do inglés TDNN, Time Delay Neural Network) pro-
posta por (LANG; WAIBEL; HINTON, 1990) possui uma rede neural com arquitetura
feedforward, com resposta no tempo k baseada nas entradas (k — 1), (k — 2), ..., (k — n).
Com isso, considera-se um histérico da sequéncia temporal dos dados. A topologia de uma
TDNN estd embutida em uma rede MLP, onde cada conexao é representada por um filtro
de impulso de resposta com duracao finita, conhecida como FIR (Finite Duration Impulse
Response) (ARAUJO, 2004).

Nas redes neurais convencionais, como a MLP, cada neuronio geralmente conecta-se
somente uma vez com outro da camada seguinte; no modelo TDNN, sao realizadas diversas
conexoes com pesos independentes. Antes do calculo do peso de cada conexao, os dados
sofrem um atraso que os elimina do calculo da soma de pesos. Uma vez que cada conexao é
associada a um atraso correspondente, as conexdes atuam como o mecanismo de meméria
de curto prazo, possibilitando relatar e comparar o vetor de entrada atual aos dados
observados anteriormente. As saidas de cada camada sao computadas e utilizadas como
valores de entrada para as camadas seguintes, até chegar a camada de saida. Os valores de
saida sao comparados aos valores desejados, calculando o erro que é propagado pela RNA,
atualizando os pesos e, consequentemente, decrementando o erro global. O procedimento é
repetido até a saida da RNA convergir para a saida desejada. Dessa maneira, uma predicao
eficiente somente é possivel apds o treinamento repetitivo da RNA (DODONOV; MELLO,
2008). A Figura 11 apresenta a arquitetura de uma TDNN contendo apenas uma camada

oculta.
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Figura 11 — Rede Neural Time-Delay
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O treinamento da TDNN é realizado por um algoritmo muito similar ao backpropa-
gation modificado de modo a considerar os valores passados dos sinais. Uma vez treinada a
rede, todos os pesos sao fixados. A rede pode, entdo, ser utilizada para operar um sinal de
entrada de tempo real, propagando o sinal através da rede, camada por camada (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

3.2.4  Sistema Conexionista Fvolutivo

Um sistema conexionista evolutivo (ECoS) é uma rede neural ou uma colegao
de redes que opera continuamente no tempo e adapta sua estrutura e funcionalidades
através de interagoes continuas com o ambiente (KASABOV, 1998). Estes sistemas sao
inspirados no comportamento de redes neurais biolégicas e na evolucao dos individuos
durante seu ciclo de vida: aprendendo a partir da experiéncia, heran¢a e mudanca gradual.
Em termos gerais, um sistema conexionista pode ser definido como E, P,W, F, R, FO,
onde: E representa sua estrutura, P seu conjunto de parametros, W os pesos de suas
conexoes, I sua fungdo, R um método de aprendizado e FO fungao objetivo (LEITE;
COSTA; GOMIDE, 2009).

ECoS constituem um pequeno subconjunto de todos os modelos conexionistas no
contexto da inteligéncia computacional, e sio uma maneira inovadora e alternativa de
adaptar, aprender e representar conhecimento sobre ambientes em constante mudanca
(ANGELOV; ZHOU, 2006). Eles evoluem tanto no espaco de dados do problema, como

no proprio espaco do sistema. Eles aprendem em qualquer modo de aprendizado: super-
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visionado, nao supervisionado, por refor¢o ou por uma combinagao destes (KASABOV,
2003).

Em geral, suas principais caracteristicas incluem:
1. Evoluem em dominios abertos;
2. Aprendem continuamente durante toda a sua existéncia;
3. Usam aprendizado construtivo e possuem estruturas evolutivas;

4. Dividem o espaco do problema permitindo uma rapida adaptacao.
3.2.4.1 Multilayer Perceptron FEvolutiva

O modelo Perceptron Multi-Camadas Evolutivo (eMLP) foi originalmente proposto
em (KASABOV, 2003). eMLP ¢é uma rede neural evolutiva que consiste de trés camadas
de neurodnios 7, j e k denominadas nesta ordem: camada de entrada, com fungoes lineares
ou nao-lineares; camada evolutiva; e camada de saida, com fung¢oes de ativagao lineares

saturadas, conforme Figura 12.
Figura 12 — Arquitetura geral eMLP

Vetor de pesos
de entrada
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Fonte: Adaptado de kasabov,003

A camada evolutiva é a camada que se adapta aos dados e é também a camada a
qual o aprendizado estd mais relacionado. O nivel de ativacdo de um neurdnio ¢* colecao
finita de nerdnios existentes na camada evolutiva ¢ = ¢, ..., ¢", ..., ¢° considerando funcao

de ativacao linear é obtido a partir da Equacao 6:

A"=1-D* (6)

onde D" ¢ a distancia normalizada entre o vetor de entrada atual e o vetor de pesos
das conexoes da entrada do neurdnio ¢”. A medida DV pode ser calculada, por exemplo, a

partir da distancia Euclidiana entre X e W}
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3.3 Algoritmos de Aprendizagem

A habilidade aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho
através da aprendizagem sao propriedade fundamentais de uma rede neural. Define-se
algoritmo de aprendizado como um conjunto de regras, que tem por objetivo encontrar a
melhor solu¢ao para um determinado problema, através do reajuste dos pesos (HAYKIN;
NETWORK, 2004). Sendo assim, a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente
apos cada interacao do processo de aprendizagem, que corresponde a seguinte sequéncia

de eventos:
1. A rede neural é estimulada por um ambiente;

2. A rede neural sofre modificagoes nos seus parametros livres como resultado desta

estimulacao

3. A rede neural responde de maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes ocorridas

na sua estrutura.

Encontra-se, na literatura, uma grande variedade de algoritmos, que se diferem
principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Neste trabalho foram utilizados
algoritmos de aprendizagem distribuidos de acordo com as arquiteturas de redes neurais
utilizadas. A seguir sdo apresentados os conceitos e equagoes de cada modelo de treinamento

utilizados neste estudo.
3.3.1 Backpropagation

O Backpropagation é um método de treinamento supervisionado, baseado em um
tipo de regressao denominado gradiente descendente, onde utiliza-se o gradiente de uma
fungao para caminhar para um de seus minimos locais (GOUVEA, 2012). Utilizado como
algoritmo de aprendizagem para ajuste dos pesos de uma rede neural de multiplas camadas,
o algoritmo busca encontrar um vetor w que minimize o erro F, que mede o desempenho da

rede neural. Definida a fungao erro na Equagao 7, obtida pela média dos erros quadraticos:

1 m
E= ) Z(dz - yi)2 (7)
i=1
Onde y; é a i-ésima saida da RNA, e d; é a saida desejada para o i-ésimo padrao
de entrada, e j é o niumero de neuronios de saida da rede. O ajuste do j-ésimo peso do

i-ésimo neurdnio é definido pela Equacao 8:
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Onde o sinal negativo corresponde ao gradiente descendente no espaco de peso, e

0; = @l(vi)(di - Yi) (9)

para o i-ésimo neuronio da camada de saida e

8 = @' (vy) Z d;wij (10)

para o i-ésimo neur6nio da camada oculta, onde o indice j refere aos neurénios da
préoxima camada que o i-ésimo neuronio estd conectado. O coeficiente 7, denominado taxa

de aprendizagem, determina o comprimento do passo da funcao do erro quadratico.
3.3.1.1 Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt é um método de otimizagao e aceleracao da
convergéncia do algoritmo backpropagation, sendo mais poderoso do que a técnica conven-
cional do gradiente descendente (BISHOP, 1995). E considerado um método de segunda
ordem, assim como os métodos do gradiente conjugado e do método Gauss-Newton, pois
utiliza informacgoes sobre a derivada segunda da funcao de erro. Além disso, assim como o
método quase-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt pode tornar-se computacio-
nalmente impraticavel em RNAs muito grandes. Porém, é mais eficiente do que método
do gradiente conjugado em RNAs com algumas centenas de pesos e possui menor custo
computacional do que o método quase-Newton (HAGAN; MENHAJ, 1994).

A aproximagao do LM é obtida a partir da modificagdo do método de Gauss-Newton

introduzindo-se o parametro pu, conforme a equagao

Ax = [J'(z)J(z) + pl] P T (z)e(x) (11)

onde [ é a matriz identidade, e(x) é o erro e J é a matriz Jacobiana. O pardmetro u é
multiplicado por um fator () toda vez que um passo resultar num aumento na fungao
erro, que se deseja minimizar. Quando um passo resultar na diminui¢do da fungdo genérica
V(x), p é dividido pelo fator f3. Isto significa dizer que, se houver uma convergéncia para o
minimo da funcao, u é pequeno e o algoritmo se aproxima do método de Newton; no caso
de nao haver convergéncia, o método se aproxima da descida de gradiente. O parametro
p funciona como um fator de estabilizagdo do treinamento, ajustando a aproximacao de
forma a utilizar a rapida convergéncia do método de Newton e evitando passos muito

grandes que possam levar a um erro de convergeéncia.
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3.3.2  Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) é um método de busca e otimizagao global, probabi-
listico, baseado no principio da evolugao de Darwin e na genética (GOLDBERG, 1989;
CALVETE; GALE; IRANZO, 2013). Em um AG, existem inimeras solugoes para um
mesmo problema, chamadas de populacao de individuos. A qualidade da solucao gerada
por um individuo é denominada aptidao ou fitness. A partir de uma populacao inicial,
aplica-se, ciclicamente, nos individuos operadores de variacao, denominados cruzamento e
mutacao. Com o passar das iteragoes, ou geragoes, o fitness médio da populagao tende a
melhorar — chegando a uma solugdo 6tima ou sub-6tima para o problema. A Figura 13

apresenta o esquema de um algoritmo genético padrao.

Figura 13 — Esquema do Algoritmo Genético

Inicializagio _
Selegao de Pais
Pais
Recombinagio
Populagao Mutacio
o Descendéncia
Critério Selecio d
240
de parada Delesao de

Sobreviventes

Fonte: Elaborada pela autora

As proximas subsecoes apresentam os operadores genéticos e a dinamica global do
AG.

3.3.2.1 Selecao

Dada uma populagdo em que a cada individuo foi atribuido um valor de aptidao,
existe varios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serao aplicados os
operadores genéticos. Ha diversas formas de selecao, entre eles ha o método de selegao
por Roleta e o método de selecao por Torneio. No método de selecao por Roleta, cada
individuo da populagao é representado na roleta proporcionalmente ao seu indice de
aptidao. Assim, para individuos com alta aptidao é dada uma por¢do maior da roleta,
enquanto aos individuos de aptidao mais baixa, é dada uma porc¢ao relativamente menor.

Um outro método ¢ a selegdo por Torneio, onde um nimero n de individuos da
populacao ¢ escolhido aleatoriamente para formar uma sub-populacao temporaria. Deste

grupo, o individuo selecionado dependera de uma probabilidade k£ definida previamente.
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3.3.2.2 Recombinacao

Através do cruzamento sao criados novos individuos misturando caracteristicas
de dois individuos "pais'. Esta mistura é feita tentando imitar (em um alto nivel de
abstragao) a reprodugao de genes em células. Trechos das caracteristicas de um individuo
sao trocados pelo trecho equivalente do outro. O resultado desta operacao é um individuo

que potencialmente combine as melhores caracteristicas dos individuos usados como base.
3.3.2.3 Mutacgao

Esta operacao simplesmente modifica aleatoriamente alguma caracteristica do
individuo sobre o qual é aplicada. Esta troca é importante, pois acaba por criar novos
valores de caracteristicas que nao existiam ou apareciam em pequena quantidade na
populacao em analise. O operador de mutacao é necessario para a introdugao e manutencao
da diversidade genética da populacao. Desta forma, a mutacao assegura que a probabilidade

de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca possivelmente nao sera zero.
3.3.2.4 Modelo de Populacgio

A populacao de um algoritmo genético é o conjunto de individuos que estao sendo
cogitados como solucao e que serao usados para criar o novo conjunto de individuos
para andlise. O tamanho da populagdo pode afetar o desempenho global e a eficiéncia
dos algoritmos genéticos. Populagoes muito pequenas tém grandes chances de perder a
diversidade necessaria para convergir a uma boa solugao, pois fornecem uma pequena
cobertura do espaco de busca do problema. Entretanto, se a populacao tiver muitos
individuos, o algoritmo podera perder grande parte de sua eficiéncia pela demora em
avaliar a funcao de aptidao de todo o conjunto a cada iteragao, alem de ser necessario
trabalhar com maiores recursos computacionais. Uma populagao pode ser gerada através do
Modelo de Geracao, isto é, a partir de uma populacao com n individuos, sao selecionados
n individuos para cruzamento. A partir dos individuos selecionados para cruzamento, sao
gerados n novos individuos que formam a nova geragao; e Modelo de Regime Permanente,
onde a partir de uma populagdo com n individuos, somente A individuos sao substituidos

a cada nova geracao.
3.3.2.5 Dindmica

A implementacao de um AG inicia-se com uma populagao inicial gerada aleatori-
amente, cuja aptidao de cada individuo é avaliada. A aptidao d4 uma mostra do quao

proxima estd a solugao do individuo da solucao desejada. Neste trabalho, a aptidao de um
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individuo é medida em funcao do erro quadratico médio, conforme Equacao 12.

E=1Y"S dy, (12)

D iz

Sendo p é o nimero de padroes, d; presenta a saida desejada e y; representa a saida da
rede neural. Apds o célculo da aptidao, é gerada uma nova populagéo de individuos (filhos),
através do processo de selecao e cruzamento. No processo de sele¢ao, sao selecionados dois
individuos (pais) probabilisticamente gerando dois filhos, garantindo que as caracteristicas
dos pais sejam passadas para os filhos. Em seguida, é aplicado o operador de mutacao,
quando cada gene, ou variavel de decisao, ¢ alterado aleatoriamente — garantindo novas
caracteristicas ao individuo. Finalmente, a nova populacao de filhos passa novamente por
todo o processo evolucionario que continua até que um critério de parada se atendido
(AFFENZELLER et al., 2009).

Como algoritmo de otimizacao, um AG pode ser utilizado como algoritmo de
treinamento de uma RNA para encontrar os pesos sinapticos que minimizem o desvio

entre as saldas desejadas e as geradas pela RNA.
3.3.3  Treinamento Fvolutivo

Uma eMLP aprende se o sistema otimizar ao menos parte de sua estrutura E
e funcao F apos a observacao dos eventos Wy, Wy, ..., de um problema no espaco ¥ .
Através do processo de aprendizado, o sistema melhora sua reacao aos eventos observados
e captura informagoes que podem posteriormente representar conhecimento (LEITE;
COSTA; GOMIDE;, 2009).

O termo Evolutivos no contexto de ECos nao esta relacionado a Algoritmo Genético
como visto na Secao 5.4.2. Evolutivo para ECoS se refere ao fato de que esses sistemas
mudam ao longo do tempo, a estrutura da rede do ECoS é dinamica.

Basicamente, o aprendizado em ECoS consiste nas seguintes etapas:
1. Aquisi¢ao de Dados;
2. Pré processamento e avaliacao de caracteristicas;
3. Modelagem conexionista;

4. Aquisi¢ao de conhecimento.

Na primeira passagem do exemplo pelo treinamento, um ECoS ja deve aprender o
dado, com isto ele é um aprendizado online, ou seja, enquanto os dados sao apresentados
para a rede, os dados que foram apresentados nos treinamentos passados nao precisam ser
re-treinados e nao sao esquecidos. Assim é possivel que a rede acomode novos dados sem

perder a capacidade adquirida com os dados apresentados em treinamentos anteriores
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O aprendizado eMLP é baseado na acomodacao de novos exemplos de treinamento
nos parametros do modelo atraves do ajuste dos pesos sindpticos, ou entao adi¢ao de novos
neuronios na camada de neurdnios, estendendo assim a cole¢ao atual de neurénios ¢, que
antes do treinamento e igual a zero.

Quando um neurdnio ¢ e criado, seu respectivo vetor de pesos Wg ¢é ajustado
exatamente para o vetor de entrada x, ao passo que seu vetor de pesos de saida Wj;
¢ ajustado para o vetor de saida desejado y. Um neurdnio ¢ dito vencedor quando ele
apresenta a maior ativagao A”, conforme Equagao 13 para a entrada atual. Os pesos W,
do neurdnio vencedor sao ajustados de acordo com:

Wiy = W+ mi(e = W) (13)

Onde 7, é a taxa de aprendizado 1. O vetor de pesos de saida do neur6énio vencedor

é ajustado de acordo com a Equacgao 14:

= Wi +m(A"E") (14)

J

Onde 7, é a taxa de aprendizado 2 e E” é um vetor de erro obtido a partir da

Equacao 15:

E'=y-7 (15)

Onde y é a saida desejada e 7 é a saida obtida pela rede.

A agregacao de neurdnios na camada evolutiva de redes eMLP é um mecanismo
sugerido para manter controle sob a quantidade de neurdnios se desenvolvendo durante o
processo de aprendizado. Basicamente, este operador agrega dois neuronios se desenvol-
vendo de forma similar em um 1nico neurénio. O operador de agregacao pode ser aplicado
em todas as iteragoes do algoritmo de aprendizado ou apds um certo nimero de iteragoes.
Em geral, este operador melhora a capacidade de generalizacao razodvel de informacao

ativa na memoria.
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4 MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO RECONHECI-
MENTO DE PADROES EM SINAIS DE EEG

Neste trabalho desenvolveu-se um estudo experimental utilizando RNAs para reco-
nhecimento de padroes em sinais de eletroencefalograma, na classificacao da imagética
motora. A Figura 14 descreve, de forma geral, o funcionamento do sistema proposto
neste trabalho. Todo o conjunto de dados é armazenado no Formato Geral para Sinais
Biomédicos (GDF). Os arquivos GDF sao carregados usando a caixa de ferramentas open-
source BioSig, disponivel gratuitamente para o MATLAB. Posteriormente, os dados sao
submetidos aos métodos de reconhecimento de padroes e classificados em trés movimentos
imaginarios (movimento das maos, ambos os pés e lingua). Diante de tal tarefa, o modelo

proposto é avaliado em relagao aos trés modelos utilizados.

Figura 14 — Fluxograma do sistema proposto

Carregamento da £ BioSi e T
base através do Fipdt et &

BioSig

Meétodos de
Reconhecimento
de Padrées

° Base de Dados
Graz gdf

Classificacdo da
Imagética Motora

Fonte: Elaborada pela autora

4.1 Base de Dados

Os dados de EEG utilizados neste estudo sdo obtidos através do conjunto 2a obtido
na IV Competigao Internacional de BCI (NAEEM, 2006). Esse conjunto de dados consiste
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de sinais de EEG a partir de 9 individuos. O paradigma de analise consiste de trés tarefas da
imagética motora, a saber: (i) imaginagao do movimento das maos (classe 1), (ii) ambos os
pés (classe 2) e (iii) lingua (classe 3). Duas sessoes em dias diferentes foram gravadas para
cada . Uma execucao consiste de 48 ensaios (16 para cada uma das trés classes possiveis).
No inicio de cada sessao, uma gravacao de cerca de 5 minutos foi realizada para avaliar a
influéncia Eeletrooculagrama, porém tais dados nao foram levados em consideracao neste
trabalho. No inicio de um ensaio (t = 0 s), uma cruz de fixacdo aparece na tela. Além
disso, um sinal de aviso actstico curto é apresentado. Depois de dois segundos (t = 2 s),
aparece na tela uma sinalizacao na forma de uma seta apontando para a esquerda, direita,
para baixo ou para cima (o que corresponde a uma das trés classes maos, pés ou lingua).
Isto levou os individuos a executar a tarefa imagética motora desejada. Foi solicitado que
os individuos realizassem a tarefa imagética motora até a cruz de fixacao desaparecesse da

tela em t = 6 s. O paradigma ¢ ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Esquema do paradigma cronometrado

Beep

Cue

Fixation cross

Fonte: naeem

Vinte e dois eletrodos Ag/AgCl (com distancias intereletrodo de 3,5 cm) sdo usados
para gravar os sinais de EEG; como mostra a Figura 16. Os sinais foram amostrados
com 250 Hz e filtro passa-faixa entre 0,5 Hz e 100 Hz. A sensibilidade do amplificador foi
ajustado para 100 pV.

Para este trabalho, o tamanho da base de dados foi ajustado conforme o problema
em estudo. Utilizou-se 540 exemplo de sinais, sendo 180 exemplos para cada uma das 3
classes da base de dados distribuidos igualmente entre os 9 individuos. Cada exemplos de
sinal é composto por uma série temporal com cerca de N amostras, sendo N=1000.

Os exemplos foram selecionados na base de dados levando em consideragao o tempo
de melhor resposta do sinal. No inicio da coleta, os sinais ainda sdo imprecisos, ja ao final
da coleta, o paciente encontra-se levemente saturado e os sinais sofrem alteracao, assim os

sinais utilizados para remontar a base deste estudo correspondem ao tempo intermedidrio



49

Figura 16 — Posicionamento dos Eletrodos
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Fonte: nacem

da sessao.
4.1.1 Abordagens para tratamento dos sinais FEG

O sinal de EEG é dado por uma série temporal variavel, que depende diretamente do
estado em que o paciente se encontra (LEHNERTZ, 1999). Série temporal é um conjunto
de observacoes feitas sequencialmente ao longo do tempo, onde sua caracteristica mais
importante é que as observacoes vizinhas sao dependentes. Uma série temporal pode ser
classificada como (i) continua, quando as observagoes sdo feitas continuamente no tempo,
ou como (ii) discreta, quando as observagoes sao feitas em tempos especificos (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994; BROCKWELL; J.; DAVIS, 2013).

Neste estudo, a série temporal é utilizada apenas na Time-Delay Neural Network,
ja nos demais métodos, com o objetivo de nao perder informagdes com o uso da série

temporal duas abordagens distintas foram adotadas:

1. Raiz do valor quadrédtico médio ou Root-mean-square (RMS) da Série Temporal,
que é uma medida estatistica da magnitude de uma quantidade variavel, conforme

Equacao 16:

1 1
Xnus = | 7 2 Xl (16)
n=1
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2. Pico e Atraso da Série Temporal, sendo o pico a amplitude do sinal e o atraso

refere-se ao tempo que demorou para atingir este pico, conforme a Figura 17:

Figura 17 — Esquema Pico/Atraso
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Fonte: Elaborada pela autora

4.1.2  Normalizacao

Seguindo as abordagens acima, os dados foram normalizados em uma nova escala,
nao perdendo o significado da informacgao neles contidas. Caso a normalizagao nao seja
realizada, os dados de entrada terao um efeito adicional sobre o neurénio da rede neural
em estudo, levando a decisoes erradas (HAYKIN; NETWORK, 2004).

Neste estudo, os dados foram normalizados para o intervalo [0,1], segundo a am-
plitude, que é utilizada quando as unidades sao diferentes ou as dispersoes sao muito

heterogéneas, como segue na Equacao 17:

Y= = mim )
sendo y ¢ o dado normalizado,z é o dado a ser normalizado, min o menor valor da base
de dados emax o maior valor da base de dados. Na MLP e TDNN, a normalizagao foi
aplicada a toda base de dados, antes mesmo de dividi-la em conjuntos de: treinamento,
teste e validagdo. Ja na eMLP, cada linha da matriz (atributo) foi normalizada, ao invés da
base como um todo (vetores de entrada), para assim em seguida dividi-la em treinamento

e teste.
4.2 Modelagem da Arquitetura

Projetar a arquitetura de uma rede neural artificial para um problema envolve
algumas etapas, como:

1. Determinar quantidade de camadas

2. Quantos neuroénios artificiais ocultos a RNA deve possuir
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3. Especificar de acordo com a base de dados, a tamanho das camadas de entrada e

salda da rede

A etapa de determinar quantos neurdnios artificiais ocultos e quantas camadas
a rede devera possuir para solucionar com precisao o problema, é uma tarefa que nao
possui resposta exata. Porém, existem heuristicas que procuram estimar essas variaveis
e que devem se comprometer a (i) convergéncia da rede, que é a capacidade da rede de
aprender todos os padroes de entrada usados no seu treinamento; e a (ii) generalizagao,
que ¢ a capacidade da rede neural responder adequadamente a padroes inéditos, i.e., nao
apresentados no treinamento. Uma RNA muito grande — com ntimero de neur6énios muito
superior aos necessarios para o problema — nao respondera corretamente a padroes nunca
vistos — perderd a capacidade de generalizar. Isto ocorrera pois os pesos sinapticos da rede
aprenderao os vetores de entrada e também o ruido presente nos dados de treinamento
(FAUSETT, 1994).

A arquitetura a ser utilizada neste trabalho é apresentada de acordo com o modelo

neural ao qual se refere, a saber:

1. Rede MLP: apresenta o niimero de neurdonios na camada de entrada variavel de
acordo com a abordagem utilizada, isto é, na abordagem (i) RMS, sdo 22 neur6nios
de entrada, e na (ii) Pico/Atraso, sdo 44 neur6nios de entrada. Utilizou-se uma
unica camada intermediaria, variando-se o niimero de neurénios da mesma a fim
de verificar qual quantidade apresenta melhores resultados. A camada de saida é

composta de 3 neurdnios binarios, cada qual representando uma classe da base;

2. Rede TDNN: A camada de entrada possui o dobro do niimero de canais da base de
dados, pelo fato da utilizacao do atraso no tempo (delay de t-1), para cada uma das
curvas de entrada. Este atraso é formado pelo valor atual da amplitude do sinal e
por um valor temporalmente anterior a este, de cada um dos 22 canais, totalizando
44 entradas. A camada de saida é composta de 3 neurdnios bindrios, cada qual

representando uma classe da base;

3. Rede eMLP: apresenta o nimero de neurénios na camada de entrada variavel de
acordo com a abordagem utilizada. Na camada evolutiva o nimero de neurénios é
adaptado de acordo com os dados apresentados. A camada de saida é composta de 3

neuronios, cada qual representando uma classe da base.
4.3 Classificagao dos Padroes

A eficiéncia de uma rede neural é dada pela taxa de acerto obtida para um determi-
nado conjunto de teste, i.e., nao usado no treinamento. Deve-se diferenciar desempenho de

treinamento, de teste e de validacao.
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A classificagao das abordagens propostas ocorre com o estudo de trés modelos de

RNA e os algoritmos de treinamentos especificos, apresentados no Capitulo 3, a saber:
1. Rede MLP treinada via Backpropagation, Algoritmo Genetico e Algoritmo Hibrido;
2. Rede TDNN treinada via Backpropagation adaptado;

3. Rede eMLP treinada de forma evolutiva.
4.4 Treinamento Hibrido

Este trabalho propée um algoritmo hibrido para o reconhecimento de padroes
da base utilizada. A aprendizagem hibrida é um método que combina duas ou mais
técnicas de aprendizagem, para ajuste dos pesos sinapticos de uma rede neural, com
o objetivo de unir as vantagens e superar limitacoes individuais de cada técnica. Este
método permite construir sistemas mais robustos, resolver problemas mais complexos,
dentre outras vantagens.

Nesta pesquisa, o treinamento hibrido da RNA combinara as vantagens de busca
global do Algoritmo Genético com as vantagens de busca local do Backpropagation, um
método de otimizacao que parte de um ponto inicial aleatério e realiza a busca direcionada
do étimo local através do calculo do gradiente da fungao-objetivo (BURGES et al., 2005). O
AG é utilizado para encontrar boas regides no espaco de peso, enquanto o backpropagation

realiza uma busca local nessa regiao, conforme Figura 18.

Figura 18 — Esquema do Algoritmo Hibrido utilizado neste estudo
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Fonte: Elaborada pela autora
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5 ESTUDO EXPERIMENTAL

Este capitulo apresenta o estudo experimental para os modelos de RNA: Rede Mul-
tilayer Perceptron, Rede Time-Delay e Rede Multilayer Perceptron Evolutiva executados
para o reconhecimento de padroes da Imagética Motora em sinais de EEG. O objetivo
desses experimentos é validar o desempenho dos algoritmos de treinamento na tarefa de

prever o movimento imaginario das maos, pés e lingua.
5.1 Classificagoes via Rede Multilayer Perceptron

Para os experimentos utilizando a rede MLP na classificacao dos sinais EEG foram
utilizadas 320 amostras para treinamento, 110 amostras para validacao e 110 amostras
para teste.

Uma das questoes mais discutidas na literatura é quanto ao niimero de neurénios
na camada oculta na topologia de RNA. Utilizar poucos neurénios na camada oculta
implica em uma RNA incapaz de modelar dados mais complexos, resultando em uma
baixa capacidade de generalizacao. Se muitos neurdnios foram utilizados, o treinamento da
RNA torna-se excessivamente longo e a rede pode sofrer problemas de reajuste (HAYKIN;
NETWORK, 2004). O nimero de neurénios na camada oculta, neste estudo, é definido
empiricamente; porém toma-se como base a heuristica do valor 2n — 1 como partida,
sendo n é o nimero de entradas da RNA. Assim, para a abordagem RMS, que possui 22
neuronios de entrada, realizou-se experimentos com 25, 30, 43 e 45 neuronios na camada
oculta. Para abordagem Pico/Atraso, que possui 44 neurdnios de entrada, realizou-se
experimentos com 50, 60, 87 e 90 neurdnios na camada oculta.

Outro ponto importante no treinamento de uma RNA é o intervalo de pesos
sinapticos, de forma a alcancar o intervalo que apresenta o melhor desempenho para cada
abordagem. Neste estudo, utiliza-se a férmula proposta por Wessels e Barnard (1992),
onde é proposto que a inicializagdo dos pesos devem estar uniformemente distribuidas
no intervalo [-a,a], sendo a € R. Apés a realizagao de testes experimentais ficou definido
para a abordagem RMS o intervalo de pesos [-10,10] e para a abordagem Pico/Atraso o
intervalo de pesos [-25,25].

As secOes subsequentes apresentam os experimentos realizados com diferentes
algoritmos de treinamento para ambas abordagens, buscando qual a topologia e método

apresente o menor EQM de teste, melhor capacidade de generalizacao.
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5.1.1 Abordagem RMS
5.1.1.1 Treinamento com Algoritmo Genético

Para os experimentos, o algoritmo genético foi executado por 100 épocas de trei-
namento e configurado com os seguintes parametros especificos, baseados nos estudos

iniciais:

Tamanho da populagao de pesos sindpticos: 50

Taxa de selecao: 10%

Tipo de selecao: Selecao por torneio

Taxa de cruzamento: 60%

Taxa de mutacao: 10%

Modelo de Populacao por Regime Permanente

O AG determina os valores dos pesos sinapticos ajustados, que em seguida sao
utilizados na execugao da MLP, obtendo assim os valores de saida da rede que em
seguida sao comparados com a saida desejada. A seguir, os resultados sao individualmente
apresentados para cada abordagem.

A Figura 19 mostra o EQM durante o treinamento da MLP com o algoritmo
genético para diferentes topologias na abordagem RMS. Pode-se verificar que nas diferentes
topologias os resultados finais foram menores que 0,2. Observa-se que nas topologias de
25, 30 e 43 neurdnios na camada oculta com apenas cerca de 10 épocas de treinamento
o EQM j4a sofre uma redugao consideravel, enquanto na abordagem de 45 neurénios na
camada oculta o EQM tende a diminuir consideravelmente com 30 épocas de treinamento.
Nas quatro abordagens, os EQMs da base de treinamento tendem a convergir para um
certo valor.

A Tabela 2 mostra o EQM final para cada topologia e seu respectivo tempo de
treinamento. Os dados apresentados comprovam a andlise dos gracos da Figura 19, onde
a topologia com 45 neuronios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as
demais topologias. A medida que aumenta-se o nimero de neurdnios na camada oculta,
maior é o tempo de treinamento da MLP com o algoritmo genético, que mantém uma

média de aproximadamente 4 a 5,5 minutos.
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Figura 19 — Algoritmo Genético: EQM dos dados de treinamento das diferen-
tes topologias para a abordagem RMS
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Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 2 — Algoritmo Genético: Resultados do treinamento das topologias
para a abordagem RMS

Topologia (neurénios

camada oculta)

Tempo de

Treinamento (ms)

25
30
43
45

EQM
Treinamento | Validacao
0.1922 0.2145
0.1846 0.1741
0.1835 0.1736
0.1801 0.1663

256029
293844
315621
319687

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 3 apresenta as taxas de acerto, os EQMs e os respectivo tempos, para

a fase de teste das diferentes topologias da MLP com o algoritmo genético. Todas as

topologias tiveram uma taxa de acerto superior a 71%. A MLP com 45 neurdnios na

camada oculta teve menor EQM e maior taxa de acerto, 79%.

Para melhor avaliar a qualidade do resultados gerados, a Figura 20 apresenta a
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Tabela 3 — Algoritmo Genético: Resultados do teste das topologias para a
abordagem RMS

Topologia (neurénios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
25 71.4 0.2157
30 75.6 0.1892
43 78.6 0.1863
45 79.0 0.1851

Fonte: Resultados da pesquisa

Matriz de Confusao para a melhor topologia da abordagem RMS. A Matriz de Confusao
resume os resultados de teste. As trés primeiras células diagonais mostram o ntimero e a
porcentagem de classicagdes corretas treinadas pela rede para as classes 1 (movimento das
maos), 2 (movimento dos pés) e 3 (movimento da lingua). Comprovando os resultados da
Tabela 3, observa-se que a abordagem de 45 neurdnios na camada oculta, apresenta apenas
21% de padroes treinados incorretamente, ou seja, a menor taxa de erro e a maior taxa de
acerto entre as topologias estudadas. Nota-se que a classe 1 é linearmente separavel, onde

nunca ¢ confundida com as demais classes.

Figura 20 — Algoritmo Genético: Matriz de Confusao de teste do melhor caso
para a abordagem RMS
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Fonte: Resultados da pesquisa



o7

5.1.1.2 Treinamento com Algoritmo Backpropagation

O Backpropagation foi executado por 100 épocas de treinamento. Utilizou-se como
funcao de ativacao a funcao sigmoide e estabeleceu empiricamente o valor da constante
k=0.5.

O Backpropagation determina os valores dos pesos sindpticos da rede. A Figura 21
mostra os EQMs durante o treinamento da MLP com o backpropagation para diferentes
topologias na abordagem RMS. Pode-se verificar que os resultados finais de erro foram
menores que 0,15. Observa-se que o valor do EQM tende a convergir apds cerca de 70

épocas treinamento.

Figura 21 — Backpropagation: EQM dos dados de treinamento das diferentes
topologias para a abordagem RMS
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Fonte: Resultados da

pesquisa

A Tabela 4 mostra o EQM para cada topologia e seu respectivo tempo de treinamento.
Os dados apresentados comprovam a analise dos gracos da Figura 21, onde a topologia
com 45 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as topologias. A

medida que aumenta-se o nimero de neuronios na camada oculta, maior é o tempo de
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treinamento da MLP com o Backpropagation, que mantém uma média de aproximadamente

6 segundos.

Tabela 4 — Backpropagation: Resultados do treinamento das topologias para
a abordagem RMS

Topologia (neurdnios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validacao | Treinamento (ms)
25 0.1501 0.1691 5386
30 0.1426 0.1402 5677
43 0.1368 0.1349 6288
45 0.1199 0.1362 6295

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 5 apresenta as taxas de acerto, os EQMs e os respectivo tempos, para a
fase de teste das diferentes topologias da MLP com o backpropagation. Todas as topologias
tiveram uma taxa de acerto superior a 88%. A MLP com 45 neurdnios na camada oculta

teve menor EQM e maior taxa de acerto, se destacando das demais topologias.

Tabela 5 — Backpropagation: Resultados do teste das topologias para a abor-

dagem RMS
Topologia (neurdnios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
25 88.7 0.1415
30 88.9 0.1410
43 89.4 0.1322
45 90.4 0.1205

Fonte: Resultados da pesquisa

As trés primeiras células diagonais da Matriz de Confusao, na Figura 22, mostram
o numero e a porcentagem de classicagoes corretas treinadas pela rede para as classes 1
(movimento das maos), 2 (movimento dos pés) e 3 (movimento da lingua). Comprovando
os resultados da Tabela 5, observa-se que a topologia de 45 neuronios na camada oculta,
apresenta apenas 9,6% de padroes treinados incorretamente, ou seja, a menor taxa de erro
e a maior taxa de acerto entre as topologias estudadas. Note também que a classe 1 foi
sempre identificado corretamente, e que a dificuldade ou os erros se referem a eventuais

trocas entre movimento dos pés e lingua.
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Figura 22 — Backpropagation: Matriz de Confusao de teste do melhor caso
para a abordagem RMS
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5.1.1.3 Treinamento com Algoritmo Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi executado por 100 épocas de treinamento
e determina os valores dos pesos sinapticos da rede MLP. A Figura 23 mostra o EQM
durante o treinamento da MLP com o Levenberg-Marquardt para diferentes topologias na
abordagem RMS. Pode-se verificar que nas diferentes topologias os resultados finais foram
menores que 0,10. Nas quatro abordagens os EQMs da base de treinamento convergem.

A Tabela 6 mostra o EQM para cada topologia e seu respectivo tempo de treinamento.
Os dados apresentados comprovam a analise dos gracos da Figura 23, onde a topologia
com 45 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as topologias. A
medida que aumenta-se o nimero de neuronios na camada oculta, maior é o tempo de

treinamento da MLP com o Levenberg-Marquardt, que mantém uma média de 6 segundos.

Tabela 6 — Levenberg-Marquardt: Resultados do treinamento das topologias
para a abordagem RMS

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validagido | Treinamento (ms)
25 0.1081 0.1242 0458
30 0.0973 0.1139 6610
43 0.0891 0.1051 6646
45 0.0829 0.1012 6781

Fonte: Resultados da pesquisa
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Figura 23 — Levenberg-Marquardt: EQM dos dados de treinamento das dife-
rentes topologias para a abordagem RMS

WLP com 25 neurfinios na camada oculta MLP com 30 neurfnios na camada oculta

0125 T T T T T T T T 0125 T T T T T T T T T
—
01 B o1- 4
=
G =
w =)
w
0.07s g 0075 - R
005 . , , , , , , . , 0.0s . . L . L . . . L
0 10 20 30 40 a0 B0 70 50 a0 100 0 10 20 30 40 a0 G0 70 a0 a0 100
Epucas Epocas
MLP com 43 neurdinios na camada oculta MLP com 45 neurdnios na camada oculta
0.125 T T T T T T T 0.125 T T T T T T T T T
'H“-\.__K
o1t T 1 o1t _
T —
= T— = T
G Ci T
w ww -
0075+ B 0078 q
0.0s . . , , , , , . . 0.0s , , , , . . , , ,
0 10 20 30 40 a0 B0 70 60 a0 100 ] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Epocas Epocas

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 7 apresenta as taxas de acertos, para a fase de teste das diferentes
topologias. Todas as topologias tiveram uma taxa de acerto superior a 93%. A MLP com

45 neur6nios na camada oculta teve menor EQM e maior taxa de acerto.

Tabela 7 — Levenberg-Marquardt: Resultados do teste das topologias para a
abordagem RMS

Topologia (neurénios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
25 93.2 0.0982
30 94.7 0.0946
43 95.1 0.0819
45 95.6 0.0803

Fonte: Resultados da pesquisa

A Figura 24 apresenta a Matriz de Confusao para a melhor topologia da abordagem
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RMS. A classe 1, 2 e 3 referem-se ao movimento das maos, pés e lingua. Observa-se que a
topologia de 45 neurdnios na camada oculta, apresenta apenas 4,4% de padroes treinados
incorretamente. Nota-se que ocorre confusao entre as classes 2 e 3, ou seja, 0 mesmo

problema dos algoritmos de busca local somente.

Figura 24 — Levenberg-Marquardt: Matriz de Confusdo de teste do melhor
caso para a abordagem RMS
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Fonte: Resultados da pesquisa

5.1.1.4 Treinamento com Algoritmo Hibrido

O algoritmo hibrido foi executado por 100 épocas de treinamento e configurado

com 0s seguintes parametros:

e Numero de épocas por individuo: 10

e Numero de épocas do Backpropagation: 100

e Numero de geragoes do Algoritmo Genético: 100
e Tamanho da populacao de pesos sinapticos: 50
e Taxa de selecao: 10%

e Tipo de selecao: torneio

e Taxa de cruzamento: 60%

e Taxa de mutacao: 10%
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O algoritmo hibrido determina os valores dos pesosda rede MLP. A Figura 25
mostra os EQMs durante o treinamento da MLP com o algoritmo hibrido para diferentes
topologias na abordagem RMS. Pode-se verificar que nas diferentes topologias os resultados
finais foram menores que 0,15. Observa-se que nas topologias de 30,43 e 45 neurdnios na
camada oculta com apenas cerca de 5 épocas de treinamento o EQM ja sofre uma queda
consideravel, enquanto na abordagem de 25 neurénios na camada oculta o EQM tende
a diminuir consideravelmente com 40 épocas de treinamento. Nas quatro abordagens os

EQMs da base de treinamento convergem.

Figura 25 — Hibrido: EQM dos dados de treinamento das diferentes topologias
para a abordagem RMS
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Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 8 mostra o EQM para cada topologia e seu respectivo tempo de treinamento.
Os dados apresentados comprovam a analise dos gracos da Figura 25, onde a topologia
com 45 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as topologias. A
medida que aumenta-se o nimero de neuronios na camada oculta, maior é o tempo de

treinamento da MLP com o algoritmo hibrido.
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Tabela 8 — Hibrido: Resultados do treinamento das topologias para a aborda-

gem RMS
Topologia (neurdnios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validacao | Treinamento (ms)
25 0.1509 0.1846 35267
30 0.1272 0.1191 35307
43 0.1195 0.1232 37415
45 0.1071 0.1134 37948

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 9 apresenta as taxas de acerto, os EQMs e os respectivo tempos, para a
fase de teste das diferentes topologias da MLP com o algoritmo hibrido. Todas as topologias
tiveram uma taxa de acerto superior a 93%. A MLP com 45 neurénios na camada oculta

teve menor EQM e maior taxa de acerto, se destacando das demais topologias.

Tabela 9 — Hibrido: Resultados do teste das topologias para a abordagem

RMS
Topologia (neur6nios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
25 93.3 0.1335
30 94.7 0.1183
43 95.2 0.1148
45 95.7 0.1079

Fonte: Resultados da pesquisa

A Matriz de Confusao para a melhor topologia da abordagem RMS é apresentada
na Figura 26. As trés primeiras células diagonais mostram o ntimero e a porcentagem
de classicagoes corretas treinadas pela rede para as classes 1 (movimento das maos), 2
(movimento dos pés) e 3 (movimento da lingua). Comprovando os resultados da Tabela 9,
observa-se que a topologia de 45 neur6nios na camada oculta, apresenta apenas 4.3% de
padroes treinados incorretamente. Nota-se que quando usou o AG houve confusdo entre as
classes 1 e 2. Com o poés-processamento via BP, a solu¢ao tende para o local minimo. Néao

ha mais confusao com relagao a classe 1.
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Figura 26 — Hibrido: Matriz de Confusao de teste do melhor caso para a abor-
dagem RMS
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Fonte: Resultados da pesquisa
5.1.2  Abordagem Pico/Atraso
5.1.2.1 Treinamento com Algoritmo Genético

A Figura 27 mostra os EQMs durante o treinamento da MLP com o algoritmo
genético para diferentes topologias na abordagem Pico/Atraso. Pode-se verificar que nas
diferentes topologias os resultados finais foram menores que 0,12. Observa-se que nas
topologias de 50, 87 e 90 neur6nios na camada oculta com apenas cerca de 10 épocas de
treinamento o EQM reduz consideravelmente, enquanto, na abordagem de 60 neurénios na
camada oculta o EQM tende a diminuir consideravelmente com 40 épocas de treinamento.
Os EQMs da base de treinamento convergem para um certo valor.

A Tabela 10 mostra os EQMs para cada topologia e seu respectivo tempo de
treinamento. Os dados apresentados comprovam a andlise dos gracos da Figura 27, onde
a topologia com 90 neurénios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as
topologias. A medida que aumenta-se o nimero de neurdnios na camada oculta, maior é o
tempo de treinamento da MLP com o algoritmo genético, que mantém uma média de 6
minutos.

A Tabela 11 apresenta as taxas de acerto, os EQMs e os respectivo tempos, para
a fase de teste das diferentes topologias da MLP com o algoritmo genético. Todas as
topologias tiveram uma taxa de acerto superior a 83%. A MLP com 90 neurdnios na camada

oculta teve menor EQM e maior taxa de acerto, se destacando das demais topologias.
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Figura 27 — Algoritmo Genético: EQM dos dados de treinamento das diferen-
tes topologias para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 11 — Algoritmo Genético: Resultados do teste das topologias para a
abordagem Pico/Atraso

Topologia (neur6nios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
20 83.3 0.1254
60 84.4 0.1165
87 85.7 0.1104
90 87.1 0.1081

Fonte: Resultados da pesquisa

A Figura 28 apresenta a Matriz de Confusao para a melhor topologia da aborda-
gem Pico/Atraso. Comprovando os resultados da Tabela 11, observa-se que a topologia
de 90 neurdnios na camada oculta, apresenta apenas 12,9% de padroes classificados

incorretamente.



66

Tabela 10 — Algoritmo Genético: Resultados do treinamento das topologias
para a abordagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validagao | Treinamento (ms)
20 0.1195 0.1945 324833
60 0.1128 0.1847 365401
87 0.1139 0.1743 391667
90 0.1002 0.1773 405277

Fonte: Resultados da pesquisa

Figura 28 — Algoritmo Genético: Matriz de Confusao de teste do melhor caso
para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

5.1.2.2 Treinamento com Algoritmo Backpropagation

A Figura 29 mostra o EQM durante o treinamento da MLP com o Backpropagation

para diferentes topologias na abordagem Pico/Atraso. Pode-se verificar que nas diferentes

topologias os resultados finais foram menores que 0,14.

A Tabela 12 mostra os EQMs para cada topologia e seu respectivo tempo de

treinamento. Os dados apresentados comprovam a analise dos graficos da Figura 29, onde

a topologia com 90 neuronios na camada oculta apresenta o EQM mais baixo dentre as

topologias.
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Figura 29 — Backpropagation: EQM dos dados de treinamento das diferentes
topologias para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 12 — Backpropagation: Resultados do treinamento das topologias para
a abordagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validacao | Treinamento (ms)
50 0.1402 0.1635 5643
60 0.1473 0.1341 5461
87 0.1297 0.1194 6754
90 0.1218 0.1463 6912

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 13 apresenta as taxas de acerto na fase de teste. Todas as topologias
tiveram uma taxa de acerto superior a 92%. A MLP com 90 neurénios na camada oculta

teve menor EQM e maior taxa de acerto, se destacando das demais topologias.
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Tabela 13 — Backpropagation: Resultados do teste das topologias para a abor-
dagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
20 92.2 0.1524
60 92.9 0.1365
87 93.5 0.1214
90 94.4 0.1202

Fonte: Resultados da pesquisa

A Figura 30 apresenta a Matriz de Confusao para a melhor topologia da abordagem
Pico/Atraso. Comprovando os resultados da Tabela 13, observa-se que a topologia de 90

neurdnios na camada oculta, apresenta apenas 5,6% de padroes treinados incorretamente.

Figura 30 — Backpropagation: Matriz de Confusao de teste do melhor caso
para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

5.1.2.3 Treinamento com Algoritmo Levenberg-Marquardt

A Figura 31 mostra os EQMs durante o treinamento da MLP com o Levenberg-
Marquardt para diferentes topologias na abordagem Pico/Atraso. Pode-se verificar que
nas diferentes topologias os resultados finais foram menores que 0,08.

A Tabela 14 mostra os EQMs para cada topologia e seu respectivo tempo de

treinamento. Os dados apresentados comprovam a analise dos gracos da Figura 31, onde a
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Figura 31 — Levenberg-Marquardt: EQM dos dados de treinamento das dife-
rentes topologias para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

topologia com 90 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM menor dentre as topologias.

Tabela 14 — Levenberg-Marquardt: Resultados do treinamento das topologias
para a abordagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validagido | Treinamento (ms)
20 0.0886 0.1184 6574
60 0.0837 0.1068 6817
87 0.0835 0.1059 7125
90 0.0792 0.1035 7248

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 15 apresenta as taxas de erro para a fase de teste das diferentes topologias

da MLP. Todas as topologias tiveram uma taxa de acerto superior a 95%. A MLP com 90
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neuronios na camada oculta obteve menor EQM.

Tabela 15 — Levenberg-Marquardt: Resultados do teste das topologias para a
abordagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
20 95.3 0.0864
60 95.5 0.0828
87 95.9 0.0711
90 96.0 0.0693

Fonte: Resultados da pesquisa

A Figura 32 apresenta a Matriz de Confusao, que resume os resultados de teste,
para a melhor topologia. Comprovando os resultados da Tabela 15, observa-se que a
topologia de 90 neurénios na camada oculta, apresenta apenas 4% de padroes treinados

incorretamente.

Figura 32 — Levenberg-Marquardt: Matriz de Confusdo de teste do melhor
caso para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

5.1.2.4 Treinamento com Algoritmo Hibrido

A Figura 33 mostra o EQM durante o treinamento da MLP com o algoritmo hibrido

para diferentes topologias na abordagem Pico/Atraso. Pode-se verificar que nas diferentes
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topologias os resultados finais foram menores que 0,1. Nas quatro abordagens os EQMs da

base de treinamento converge.

Figura 33 — Hibrido: EQM dos dados de treinamento das diferentes topologias
para a abordagem Pico/Atraso
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Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 16 mostra os EQMs para cada topologia e seu respectivo tempo de

treinamento. Os dados apresentados comprovam a andlise dos graficos da Figura 33, onde

a topologia com 90 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM menor.

A Tabela 17 apresenta as taxas de acerto para a fase de teste das diferentes topologias

da MLP com o algoritmo hibrido. Todas as topologias tiveram uma taxa de acerto superior

a 96%. A MLP com 90 neurdnios na camada oculta teve menor EQM e maior taxa de

acerto.

A Figura 34 apresenta a Matriz de Confusao para a melhor topologia da abordagem

Pico/Atraso. Comprovando os resultados da Tabela 17, observa-se que a topologia de 90

neurdnios na camada oculta, apresenta apenas 1.6% de padroes treinados incorretamente.
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Tabela 16 — Hibrido: Resultados do treinamento das topologias para a abor-
dagem Pico/Atraso

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validagao | Treinamento (ms)
20 0.0983 0.1120 360038
60 0.0876 0.1051 374145
87 0.0701 0.1024 391453
90 0.0597 0.0972 396431

Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 17 — Hibrido: Resultados do teste das topologias para a abordagem

Pico/Atraso
Topologia (neurénios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
20 96.0 0.0892
60 96.8 0.0870
87 97.8 0.0694
90 98.4 0.0521

Fonte: Resultados da pesquisa

Figura 34 — Hibrido: Matriz de Confusao de teste do melhor caso para a abor-
dagem Pico/Atraso
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5.2 Classificacao via Rede Time-Delay

Para os experimentos utilizando Rede Neural Time-Delay na classificacdo dos
padroes de Imagética Motora do sinal EEG, foram utilizados um total de 320 amostras
para treinamento, 110 amostras para validacao e 110 amostras para teste.

A camada de entrada possui o dobro do niimero de canais da base de dados, pelo
fato da utilizagdo do atraso no tempo (delay de t-1), para cada uma das curvas de entrada.
Este atraso é formado pelo valor atual da amplitude do sinal e por um valor temporalmente
anterior a este, de cada um dos 22 canais, totalizando 44 entradas. Foi utilizada a mesma
codicagao, topologia, funcao de ativagao e algoritmo de aprendizado adotados na rede
MLP em estudo. Da mesma forma, foram realizadas trinta 100 épocas de treinamento.
Sendo um total de 44 entradas, as topologias de neuronios na camada oculta foram as
mesmas utilizadas na abordagem Pico/Atraso.

A Figura 35 mostra os EQMs durante o treinamento da TDNN para diferentes
topologias. Pode-se verificar que nas diferentes topologias os resultados finais foram menores
que 0.03. Nas quatro abordagens os EQMs da base de treinamento tendem a estabilizar.

A Tabela 18 mostra os EQMs para cada topologia e seu respectivo tempo de
treinamento. Os dados apresentados comprovam a analise dos gracos da Figura 35, onde a
topologia com 90 neurdnios na camada oculta apresenta o EQM menor dentre as topologias.
A medida que aumenta-se o nimero de neurénios na camada oculta, maior é o tempo de

treinamento da TDNN, que mantém uma média de 21 segundos.

Tabela 18 — Rede Time-Delay: Resultados do treinamento das topologias

Topologia (neurénios EQM Tempo de
camada oculta) Treinamento | Validagido | Treinamento (ms)
20 0.0250 0.0458 20875
60 0.0225 0.0411 21632
87 0.0199 0.0403 22033
90 0.0182 0.0395 22001

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 19 apresenta as taxas de acerto, os EQMs e os respectivo tempos, para a
fase de teste das diferentes topologias da TDNN. Todas as topologias tiveram uma taxa
de acerto superior a 97%. A TDNN com 90 neurdnios na camada oculta teve menor EQM
e maior taxa de acerto.

A Figura 36 apresenta a Matriz de Confusao para a melhor topologia, resumindo os
resultados de teste. Comprovando os resultados da Tabela 19, observa-se que a topologia de

90 neuronios na camada oculta, apresenta apenas 0.7% de padroes treinados incorretamente.
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Figura 35 — Rede Time-Delay: EQM dos dados de treinamento das diferentes

topologias
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Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 19 — Rede Time-Delay: Resultados do teste das topologias

Topologia (neurdnios Teste
camada oculta) Taxa de acerto (%) | EQM
20 97.2 0.0282
60 98.6 0.0241
87 99.0 0.0204
90 99.3 0.0197

Fonte: Resultados da pesquisa
5.3 Classificagoes via Rede Multilayer Perceptron Evolutiva

Para os experimentos utilizando Sistema Conexionista Evolutivo na classificacao
dos padroes de Imagética Motora do sinal EEG, foram utilizados um total de 378 amostras
para o treinamento (70% da base) e 162 amostras para teste (30% da base). A eMLP foi
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Figura 36 — Rede Time-Delay: Matriz de Confusao de teste do melhor caso

2

Output Class
[Wh]

1 2 3
Target Class

Fonte: Resultados da pesquisa

configurada com os seguintes pardmetros:

e Ay, (Threshold de Agregacao): 0,3

Eipy (Threshold de Erro): 0,2

Sinr (Threshold de Ativagao): 0,8

eta; (Taxa de Treinamento 1): 0,8

etay (Taxa de Treinamento 2): 0,8

Os parametros foram obtidos por tentativa e erro a partir de uma série de simulagoes,
ao final obtendo-se melhores resultados com os valores apresentados. Inicialmente verifica-
se que ambas abordagens adotadas neste estudo sao funcionais e apresentam resultados
satisfatorios quando treinadas em um ECoS, porém a abordagem RMS possui média
de padroes classificados corretamente igual a 93,88% e tempo de execucao de 2476 ms,
superiores a média 89,92% da abordagem Pico/Atraso e tempo de execucgao de 4783 ms.

O algoritmo foi executado por 10 vezes, fornecendo os vetores de pesos de entrada e
de saida do treinamento anterior. Para andlise da eficiéncia, observa-se a média de acerto
obtida para cada abordagem . Observa-se nas Tabelas 20 e 21, que os valores nao sao
crescentes, logo uma tnica época de treinamento é suficiente para comparar o eMLP com
os demais modelos.

Na Figura 37 observa-se que para os 162 exemplos utilizados na base de teste da
abordagem RMS, para o melhor caso, temos no geral 96,7% das classificacoes corretas e

3,3% classificacoes incorretas; no pior caso, 88% das classificacoes estao corretas e 12%
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Tabela 20 — Classificagcao de Padroes dos dados de teste para a abordagem
RMS

Padroes
Ntmero de
Classificados
Execucoes
Corretamente (%)
95,6
96,7
92,7
95,6
93,1
94,2
88,0
93,1
96,7
10 93,1
Média 93,88

Fonte: Resultados da pesquisa

© oo N O Ot = W N

incorretas. Nota-se que ocorre uma confusao entre as classes 2 e 3, ou seja, possivelmente
a fronteira de separacao da classe 1 para as demais é linear. As demais classificagoes sao

observadas para cada classe como segue:

1. Primeira Classe (movimento das maos): 49 exemplos sdo corretamente classificados
como primeira classe o que corresponde a 30% de todos os exemplos da base de teste
no melhor caso. Ja no pior caso, 71 exemplos sao corretamente classificados o que

corresponde a 44% de todos os exemplos.

2. Segunda Classe (movimento dos pés): 49 exemplos estao corretamente classificados
como segunda classe, correspondendo a 30% de todos os exemplos da base de teste
no melhor caso. Ja no pior caso, 26 exemplos sao corretamente classificados o que
corresponde a 16% de todos os exemplos e 20 exemplos, ou seja 12% da base, sdo

classificados incorretamente.

3. Terceira Classe (movimento da lingua): 59 exemplos estao corretamente classificados
como terceira classe, correspondendo a 36,7% da base de teste no melhor caso;
porém 5 exemplos, ou seja 3,3% foram classificados incorretamente. Ja no pior caso,
45 exemplos sdo corretamente classificados o que corresponde a 28% de todos os

exemplos.
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Tabela 21 — Classificagdo de Padroes dos dados de teste para a abordagem
Pico/Atraso

Padroes
Ntimero de
Classificados
Execucoes
Corretamente (%)

93,5

87,5

91,0

93,2

80,0

88,7

88,8

95,6

91,0
10 89,9

Média 89,92

Fonte: Resultados da pesquisa
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Figura 37 — Matriz de Confusao Abordagem RMS usando eMLP

Confusion Matrix- Melhor Caso RMS Confusion Matrix- Pior Caso RMS

Output Class
Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

Fonte: Resultados da pesquisa
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Na Figura 38 observa-se que para os 162 exemplos utilizados na base de teste da
abordagem Pico/Atraso, para o melhor caso, temos no geral 95,6% das classificagdes
corretas e 4,4% classificagoes incorretas; no pior caso, 80% das classificacoes estao corretas

e 20% incorretas. As demais classificacoes sao observadas para cada classe como segue:

1. Primeira Classe (movimento das maos): 43 exemplos sdo corretamente classificados
como primeira classe o que corresponde a 26,7% de todos os exemplos da base de
teste no melhor caso. J4 no pior caso, 46 exemplos sdo corretamente classificados o

que corresponde a 28% de todos os exemplos.

2. Segunda Classe (movimento dos pés): 52 exemplos estao corretamente classificados
como segunda classe, correspondendo a 32,2% de todos os exemplos da base de teste
no melhor caso; porém 5 exemplos, ou seja 3,3% foram classificados incorretamente.
Ja no pior caso, 26 exemplos sao corretamente classificados o que corresponde a
16% de todos os exemplos e 32 exemplos, ou seja 20% da base, sao classificados

incorretamente.

3. Terceira Classe (movimento da lingua): 60 exemplos estao corretamente classificados
como terceira classe, correspondendo a 36,7% da base de teste no melhor caso,
porém 2 exemplos, ou seja 1,1% foram classificados incorretamente. J4 no pior caso,
58 exemplos sao corretamente classificados o que corresponde a 36% de todos os

exemplos.

Como a eMLP tende a ajustar sua topologia conforme os dados de entrada, verifica-
se que a abordagem RMS é mais apropriada comparada a Pico/Atraso, pois a rede atingiu
o numero de 6 neuronios na camada evolutiva, o que se justifica pela abordagem facilitada
pela quantidade de entradas fornecidas.

A agregacao de neurdnios colabora para que a RNA nao cresga demasiadamente e
sobreajuste aos dados. A agregacao foi ajustada para ser executada na 350? iteracao de
cada etapa de treinamento, onde ela comeca a agregar neuronios semelhantes.

A Figura 39 apresenta a quantidade de neur6nios na camada oculta por iteragao
correspondete ao melhor caso de classificagdo no treinamento conforme analisado nas nas
Tabelas 20 e 21, observa-se a tentativa do sistema evolutivo de adequar sua estrutura

conforme os dados apresentados.
5.4 Analise Geral dos Resultados

Uma sintese dos melhores resultados obtidos neste estudo é apresentada na Tabela
22. Os melhores resultados foram encontrados nas topologias com maior nimero de
neurénios na camada oculta: (i) abordagem RMS com 45 neur6nios na camada oculta e (ii)
abordagem Pico/Atraso com 90 neurdnios na camada oculta. Observa-se que a maior taxa
de acerto e o menor EQM na fase de teste sao obtidos pela Rede Time-Delay (TDNN),
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Figura 38 — Matriz de Confusdao Abordagem Pico/Atraso usando eMLP

Confusion Matrix- Melhor Caso PicojAtraso Confusion Matrix- Pior Caso PicojAtraso

Output Class
ULTpLUL LIass

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

Fonte: Resultados da pesquisa

Figura 39 — Relacdo da Quantidade de Neurdnios X Iteragoes: A) Abordagem
RMS B) Abordagem Pico/Atraso

Cluantidade Meurdnios X lteragio Quantidade Neurdnios ¥ teragio

A) B ‘ . . . . . . B) 40 . . . . . . .
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Fonte: Resultados da pesquisa

com 99,3% de padroes classificados corretamente em sua abordagem prépria, que utiliza
série temporal.

Nota-se que em todos os casos da MLP, a abordagem Pico/Atraso, que apresenta
um maior nimero de entradas, obteve as maiores taxas de acerto. J4 a eMLP foi a tnica
em que a abordagem RMS, com um niimero menor de entradas, obteve melhor desempenho

(96.7%), o que pode ser justificado pelo fato de que rede tende a se tornar mais complexa
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Tabela 22 — Resultados nos melhores casos por método
Método Abordagem | EQM | Taxa de acerto
RMS 0.1851 79.0%
MLP + Algoritmo Genético

Pico/Atraso | 0.1081 87.1%
) RMS 0.1205 90.4%

MLP + Backpropagation
Pico/Atraso | 0.1202 94.4%
RMS 0.0829 95.6%

MLP + Levenberg Marquardt
Pico/Atraso | 0.0792 96.0%
RMS 0.1079 95.7%
MLP -+ Hibrido
Pico/Atraso | 0.0521 98.4%
Rede Neural Time-Delay Propria 0.0197 99.3%
RMS - 96.7%
eMLP

Pico/Atraso - 95.6%

Fonte: Resultados da pesquisa

na medida em que a tarefa de classificacao torna-se mais dificil. Esta caracteristica acaba
por distingui-la das demais ferramentas em estudo, tendo em vista que estas apresentam
topologia fixa e nao sao capazes de altera-la conforme a tarefa de classificacdo proposta.
Essa particularidade resulta em um melhor desempenho global, tornando a eMLP mais
robusta com relagao a alteracdo dos dados de entrada sem a necessidade de alteracao de
parametros. Porém o sistema proposto neste trabalho, restringe-se a apenas a 3 padroes

da imagética motora, entao todos os métodos abordados sdo validos para a classificagao

online.

O pior desempenho é encontrado no algoritmo genético, com 87,1% de acerto na
abordagem Pico/Atraso, porém o algoritmo hibrido obteve o melhor desempenho para

a MLP, com 98.4% de acerto para a abordagem Pico/Atraso. Em outras palavras, é

fundamental o uso de um algoritmo de busca local em pds-processamento.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizado um estudo experimental, baseado em redes neurais
artificiais, para reconhecimento de padroes em sinais de eletroencefalograma para classifi-
cagao da imagética motora: movimentos imaginario das maos, pés e lingua, para aplicacao
em dispositivos e controles externos de interfaces cérebro-maquina. Para tal, encontrar
a melhor topologia da rede neural e o algoritmo de aprendizagem a ser utilizado na
classificacdo de padroes pode determinar um melhor desempenho do sistema, a fim de
obter a maior taxa de padroes classificados corretamente.

Para o treinamento das RNAs, trés abordagens distintas sdo utilizadas: a série
temporal do sinal EEG; a RMS da série temporal, que é uma medida estatistica da
magnitude de uma quantidade varidvel, e o Pico e Atraso da série temporal, onde o pico
corresponde a amplitude maxima do sinal e o atraso refere-se ao tempo que demorou para
atingir este pico. A TDNN utiliza unicamente a série temporal, na MLP a abordagem
Pico/Atraso se destaca com as maiores taxas de acerto, ja a eMLP tende a se tornar mais
complexa na medida em que a tarefa de classificacao torna-se mais dificil, sendo assim, a
abordagem RMS se destaca.

A TDNN se destacou das demais RNAs em relagao ao seu desempenho, obtendo
99.3% de padroes classificados corretamente em seu melhor caso. Em seguida, a MLP
com treinamento hibrido, que, neste estudo, combina as vantagens de busca global do
Algoritmo Genético com as vantagens de busca local do Backpropagation, destaca-se dos
demais treinamentos realizados para a MLP, obtendo taxa de acerto de 98.4%. Por fim,
a eMLP obtém 96.7% de acerto em seu melhor caso, levando em consideraciao que ela
executa uma unica época de treinamento. Pela observacao dos aspectos analisados, os
modelos estudados alcancam resultados satisfatorios para a classificagao da imagética
motora em sinais de EEG, considerando a situagao e as classes em questao.

A intencao do estudo experimetla é de classificagdo de dados emphonline e restringe-
se a 3 padroes da imagética motora (movimentos da maos, pés e lingua); assim, o trei-
namento com os métodos propostos sao eficientes para classificacao online. O presente
estudo proporciona embasamento tedrico e pratico para o desenvolvimento de sistemas
de reconhecimento de padroes baseados em redes neurais artificiais para classificacao de
sinais bioelétricos, para que em seguida os mesmos possam ser aplicados em controle de

maquina.
6.1 Trabalhos futuros

O treinamento hibrido é um dos destaques deste estudo, este método pode combinar
duas ou mais técnicas de aprendizagem, para ajuste dos pesos sindpticos de uma rede
neural artificial, com o objetivo de unir as vantagens e superar limitagoes individuais de

cada técnica. Este método permite construir sistemas mais robustos, resolver problemas
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mais complexos, dentre outras vantagens. Sendo assim, tem-se como sugestao de trabalhos
futuros, comparar outros métodos no algoritmo hibrido além dos utilizados neste estudo.

Sugere-se também analisar outras bases de dados a fim de verificar se havera
significancia estatistica. Neste trabalho foram utilizadas trés abordagens distintas para
tratar os dados da base (Série Temporal, RMS e Pico/Atraso), sendo assim é possivel
extrair outras variaveis , como por exemplo variaveis obtidas a partir de transformada de

Fourier, wavelets, entre outras; com o objetivo de obter novos resultados.
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