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“E fazendo que se aprende a fazer aquilo que
se deve aprender a fazer.”

— Aristoteles



RESUMO

O eletroencefalograma € uma técnica que utiliza eletrodos posicionados na superficie
da cabeca para se obter os sinais bioldgicos presentes no cérebro de forma gréfica.
Com esses graficos, é possivel diagnosticar e monitorar doengas que atingem o sistema
nervoso. Ainda, o eletroencefalograma permite monitorar 0 que ocorre com 0s sinais
cerebrais nos momentos de execu¢do de tarefas mentais, como imaginar 0 movimento
dos membros superiores. Essas tarefas mentais podem ser utilizadas para aplicacdes
como interfaces cérebro computador, para isso os sinais devem ser adquiridos em tempo
real através do eletroencefalograma e classificados por classificadores de padrdes. Nesse
intuito foram utilizados sinais de eletroencefalograma obtidos através de experimentos
para testar o desempenho dos classificadores k-vizinhos mais proximos e redes neurais
artificiais para classificar as atividades presentes nestes sinais. E com isso, comparar os
resultados obtidos através dos classificadores para definir qual foi o classificador com

melhor desempenho nessa atividade.

Palavras-chave: Eletroencefalograma. K-vizinhos mais proximos. Redes neurais artifi-

cias. Classificadores de padroes.



ABSTRACT

The electroencephalogram is a technique that uses electrodes positioned on the surface of
the head to obtain the biological signals present in the brain in a graphic way. With these
charts, it is possible to diagnose and monitor diseases that affect the nervous system. In
addition, the electroencephalogram allows monitoring what happens to brain signals when
performing mental tasks, such as imagining the movement of the upper limbs. These
mental tasks can be used for applications such as brain computer interfaces, for which
the signals must be acquired in real time through the electroencephalogram and classified
by pattern classifiers. For this purpose, electroencephalogram signals obtained through
experiments were used to test the performance of the k-nearest neighbor classifiers and
artificial neural networks to classify the activities present in these signals. And with that,
compare the results obtained through the classifiers to define which classifier had the best

performance in this activity.

Keywords: Electroencephalogram. K-nearest neighbors. Artificial neural networks.

Classifiers of patterns.
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1 INTRODUCAO

O corpo humano € uma grande fonte de sinais elétricos gerados por células nervo-
sas e musculares. Esses sinais podem ser chamados de sinais bioldgicos ou biomédicos.
Para que haja um melhor entendimento sobre os sinais biomédicos, é necessario extrair e
processar esses sinais. A meta do processamento de sinais biomédicos € extrair informa-
coes de um sinal biolégico que nos ajude a melhorar ainda mais nossa compreensao dos
mecanismos bdsicos da funcdo bioldgica e nos auxilie no diagndstico ou tratamento de
uma condi¢ao médica (HAYKIN; VEEN, 2001).

Devido a presenca de uma grande massa de células nervosas, o cérebro humano é
uma grande fonte de sinais biomédicos. Uma das formas de se obter o sinal cerebral € atra-
vés do eletroencefalograma (EEG). O EEG € obtido a partir de eletrodos posicionados na
parte superior da cabeca. Esse método é o mais amplamente utilizado em laboratérios cli-
nicos e psicoldgicos para monitorar ndo invasivamente a atividade do cérebro (GOMES,
2015). As informagdes presentes no EEG estao contidas em um intervalo de frequéncias
que se estende até aproximadamente 80 Hz. Este intervalo de frequéncias € subdividido
em intervalos menores denominados ritmos os quais por sua vez estao relacionados a di-
ferentes atividades no cérebro como, por exemplo, a acdo de imaginar o movimento de
um dos membros superiores. No momento desta imaginacao o EEG vai capturar uma
alteracdo na frequéncia do ritmo relacionado as atividades motoras.

Outra caracteristica do EEG € possuir uma amplitude baixa, devido a isso seu si-
nal estd sujeito a diferentes tipos de ruidos ou artefatos. Esses artefatos sdo divididos
em dois tipos, os artefatos técnicos os artefatos biologicos. Os artefatos técnicos podem
ser oriundos do mau uso de equipamentos e da interferéncia da rede elétrica gerada nos
aparelhos ligados em tomadas, e os de origem bioldgica sdo os artefatos produzidos pelo
corpo humano como o piscar dos olhos. Os artefatos podem ser removidos com a utili-
zacdo de filtros devidamente ajustados, sem que ocorra perda significativa na informagao
presente no sinal de EEG (BENEVIDES, 2009).

Além de extrair informagdes sobre o funcionamento cerebral, o EEG vem sendo
utilizado para controlar maquinas com a imaginagdo através de interfaces cérebro-
mdaquina. As interfaces cérebro-mdquina podem ser soletradores, cadeiras de rodas e
interfaces cérebro-computador (ICCs). Ja em 2004 J. Millan propds a partir de testes
envolvendo um robd comandado por sinais cerebrais com funcionamento similar a uma

cadeira de rodas, a partir dos testes foi concluiu-se que € possivel mover uma cadeira de
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rodas com sinais cerebrais. Para que isso seja possivel o sinal deve ser processado e envi-
ado em tempo real para a maquina. Nessa etapa sao utilizados classificadores de padroes
para separar os sinais de informacao enviados para a maquina dos sinais pertencentes a
outras atividades, como a atividades espontineas do cérebro. Os métodos de classifica-
cdo que foram utilizados neste trabalho sdo o k-vizinhos mais proximos (k-nn, do inglés
k-nierst neigbor) e as redes neurais artificiais (RNAs).

O método k-nn faz a classificacdo dos dados baseada na distancia entre amostras
de teste e treinamento. As redes neurais sdo mdquinas de aprendizagem que imitam o
funcionamento do cérebro humano. Elas possuem diferentes tipos de arquiteturas, a ar-
quitetura utilizada neste trabalho foi a de perceptron multicamadas. Essa arquitetura tem
como caracteristica possuir no minimo uma camada escondida. O objetivo primdrio das
Redes Neurais de Miiltiplas Camadas, assim como das demais mdquinas de aprendiza-
gem, é, sem divida, o correto mapeamento do sinal entrada-saida apresentado durante
a etapa de treinamento, de modo que os critérios previamente definidos sejam atendidos
(TAVARES, 2015).

Como o sinal de EEG apresenta muito ruido, e a extracdo de caracteristicas é
problematica, testou-se primeiramente os 2 classificadores em problemas mais simples:
primeiramente o problema de classificagdo de trés espécies de flor dadas pelo banco de
dados de Fisher; depois o problema de classificacdo de duas tarefas mentais utilizando o
sinal EEG (obtido com realimentagdo do usudrio) fornecido pelo banco de dados da BCI
competition II; e por fim o problema de classificacdo de trés tarefas mentais utilizando o
sinal EEG (obtido sem realimenta¢do do usuério) fornecido pelo banco de dados da BCI
competition I1I. Os resultados obtidos através da classificagdo dos bancos de dados foram

comparados para ver qual dos classificadores teve o melhor desempenho.

1.1 Objetivos gerais

Este trabalho tem como objetivo geral a classificacdo de tarefas mentais presentes
no eletroencefalograma. Para isso foram utilizados dois tipos de classificadores de pa-
drdes, sdo eles: o classificador k-vizinhos mais proximos e a rede neural artificial com

arquitetura perceptron multicamadas (PMC).
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1.2 Objetivos especificos

O presente trabalho visa o estudo do sinal eletroencefalografico (EEG) trazendo
um apanhado tedrico sobre a aquisi¢ao do sinal através de eletrodos posicionados na parte
superior da cabega, suas caracteristicas de baixa amplitude devido a resisténcia exercida
sobre o eletrodo das camadas que envolvem o cérebro e a presenca de informacio no
espectro de frequéncia do sinal.

O apanhado tedrico traz o conhecimento necessdrio para efetuar os objetivos que
esse trabalho visa apresentar. Foram utilizados dois bancos de dados contendo sinais
de EEG com tarefas mentais obtidos através de experimentos. Para se obter as tarefas
presentes no EEG € necessario fazer a representacdo desse sinal no dominio da frequéncia,
para isso foi utilizada a transformada discreta de Fourier para esse fim.

Com o sinal representado no dominio da frequéncia, foi feito o pré-processamento
utilizando um método de filtragem denominado referéncia média comum com o objetivo
de eliminar as interferéncias presentes no sinal. Além de eliminar as interferéncias o pré-
processamento visa realcar a presenca de informacoes referentes as tarefas mentais nas
faixas de frequéncia do EEG.

Por fim utilizar o sinal pré-processado para classificar as tarefas mentais utilizando
os classificadores k-vizinhos mais proximos e a rede neural artificial com arquitetura per-
ceptron multicamadas, assim comparando os resultados obtidos para observar qual mé-

todo apresenta o melhor resultado.

1.3 Divisao do atual trabalho

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos, tendo a introducdo no primeiro
capitulo. O segundo capitulo traz a revisdo tedrica necessdrio para o entendimento da
origem dos sinais bioldgicos, da aquisi¢@o, caracteristicas e como se obter as informacdes
do eletroencefalograma (EEG). As informagdes presentes no EEG estio contidas em fai-
xas de frequéncia. Assim, a sec¢do 2.3, trata da transformada de Fourier, que € o método
matemdtico para representa o EEG no dominio da frequéncia. Por fim, na se¢iio 2.4 A©
feito um apanhado tedrico dos classificadores utilizados para classificar o EEG.

O terceiro capitulo possui a metodologia utilizada neste trabalho. Esse capitulo
contém as caracteristicas dos bancos de dados utilizados e o pré-processamento dos mes-

mos. Ainda, é demonstrado como foi feita a andlise dos classificadores e a classificacao



17

dos sinais referentes aos bancos de dados BCI competition 11 e BCI competition 111.

No capitulo quatro s@o apresentados os resultados obtidos a partir da andlise dos
classificadores e da classificacdo dos sinais referentes aos bancos de dados BCI competi-
tion 11 e BCI competition 111. Os resultados sdo apresentados em tabelas e graficos.

Por fim, no capitulo cinco sdo apresentadas as consideracdes finais, referentes a

comparacao dos resultados obtidos.
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2 REVISAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados primeiramente os sinais biomédicos com foco no si-
nal de estudo, o eletroencefalograma (EEG). E abordado na se¢io 2.1 a origem deste sinal
com o intuito de esclarecer suas limita¢des, propensao a contaminagdo por variados tipos
de ruidos, e assim, esclarecer as decisdes necessérias na etapa de pré-processamento di-
gital do sinal. Informacdes relacionadas ao procedimento de aquisi¢do e posicionamento
dos eletrodos sdao abordadas na sec¢do 2.2. Este conhecimento implicard na decisdo da
escolha dos eletrodos e frequéncias, etapa que corresponde a extragdo das caracteristicas
que sdo passadas ao classificador. A etapa de extragdo de caracteristicas corresponde a
correta aplicagdo da transformada de Fourier no sinal EEG, em que somente algumas ban-
das de frequéncia sdo tratadas e repassadas para o classificador. Assim, a transformada de
Fourier é brevemente introduzida na secio 2.3 e a se¢do 2.4 abordard os diferentes tipos
de classificadores utilizados neste trabalho, sdo eles: o k-vizinhos mais préximos (k-nn,

do inglés k-nearest neighbour), a rede neural artificial perceptron multicamadas.

2.1 Sinais biomédicos

Os sinais bioldgicos presentes no corpo humano sdo gerados por um grande grupo
de células nervosas ou musculares. Os efeitos acumulados de todas as células ativadas
em uma vizinhanca produzem um campo elétrico que se propaga no volume do condutor
constituido pelos vdrios tecidos do corpo (BORN, 2000). Dentre os sinais bioldgicos
0s que possuem maior importancia sao o Eletrocardiograma (ECG - atividade elétrica do
coragdo), Eletromiograma (EMG - atividade elétrica muscular), Eletro-oculograma (EOG
- relacionado ao movimento dos olhos) e o Eletroencefalograma (EEG - atividade elétrica
do cérebro). Dos sinais citados anteriormente, o foco principal do trabalho se da em
torno do Eletroencefalograma, os demais sdo trados como interferéncias no EEG. Para dar
inicio ao estudo do EEG € importante saber a origem dos sinais cerebrais. Como citado
anteriormente os sinais bioldgicos sdo gerados por um grande grupo de células nervosas.
O cérebro € formado por bilhdes de células nervosas, cada qual recebendo sinais elétricos
de outros neur6nios e os retransmitindo a outras células nervosas (JARDIM, 2017). A
estrutura de um neurdnio humano esta descrita na Figura 1. A transmissdo de informacdes
entre neurdnios e outras células nervosas € feita por um sinal denominado potencial de

acdo. O potencial de acdo € gerado através das sinapses neuronais. A sinapse € a regiao
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Figura 1 — Neurdnio humano (BEAR et al., 2008).

onde o terminal de um axonio de neurdnio faz contato com outro neurdnio ou célula.
Sabe-se que nas sinapses a dire¢do de propagacdo dos sinais € anterégrada, ou seja, do
axonio de um neurdnio para os dendritos de outros neurdnios subsequentes (GUYTON;
HALL, 2006 aput RAMOS, 2017). O potencial do axénio ¢ denominado potencial pré-
sindptico e o potencial do neurdnio alvo € denominado pds-sindptico. O potencial pds-
sindptico pode ser de dois tipos: pode ser um potencial excitatério pds-sindptico (PEPS),
que desencadeia um potencial de acdo ou um potencial inibitério pds-sindptico (PIPS),
que diminui a possibilidade de desencadear um potencial de acdo.

O potencial de a¢do é composto por etapas. O mesmo tem inicio quando mem-
brana do neurdnio estd em repouso possui, neste instante a tensdo na mesma € de -65 mV.
Devido a reagdes quimicas que ocorrem na célula, a membrana comeca a se despolari-
zar até alcancar um limiar denominado limiar de ativacdo, esse limiar € o nivel critico
de despolarizagdo que deve ser alcan¢ado para disparar um potencial de acdo (BEAR et
al., 2008). Ao passar o limiar inicia-se a fase denominada ascendente, estd fase dura até
atingir uma tensdo méaxima de 40 mV denominada pico de ultrapassagem. Apds esse pico
a membrana comeca se repolarizar entrando em uma fase descendente até chegar a hiper-
polarizacdo. Este ciclo leva 2 ms para ser concluido, assim tem-se o sinal do potencial de
acao descritos nos graficos a e b da Figura 2, ainda, na mesma figura estdo demostrados o

PEPS no gréfico c e o PIPS no grafico d.
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Figura 2 — Potencial de acdo, PEPS e PIPS (adaptado de BEAR et al.,2008).
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2.2 Eletroencefalograma

O EEG ¢ uma técnica de aquisi¢do de sinais cerebrais. Esses sinais podem ser
obtidos de forma ndo invasiva com eletrodos posicionados no couro cabeludo e de forma
invasiva com eletrodos intracranianos. O método ndo invasivo é mais empregado, pois,
o método intracraniano necessita de cirurgia e com o passar do tempo o equipamento €
rejeitado pelo corpo. Os eletrodos posicionados na superficie da cabega captam sinais
elétricos gerados por grandes grupos de neurdnios. A atividade das ondas captadas no
EEG ¢ causada pelo fluxo de corrente devido a atividade somada do PEPS e PIPS nas
sinapses dendriticas, mas nao pelos potenciais de acdo (GOMES, 2015).

Ao realizar a aquisi¢do de sinais da atividade cerebral hd uma grande dificuldade
devido a estrutura de tecido presente entre a localizacdo dos sensores e o cortex cerebral
(couro cabeludo, ossos, superficie externa do cortex) (SILVA, 2017). A Figura 3 descreve

as camadas entre o eletrodo e o cérebro. Devido a resisténcia exercida pelas camadas do
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cranio o sinal do EEG € atenuado e espalhado. Com isso o potencial elétrico registrado
pelos eletrodos no escalpo, no momento em que uma massa de neurdnios € excitada em
sincronia, isto €, recebe sinapses a0 mesmo tempo para haver um somatorio de potenciais
tem uma intensidade muito menor que a intensidade do PIPS e do PEPS, que estdo na
ordem de dezena de milivolts. O sinal captado no EEG tem amplitude de 1 a 50 pV e

frequéncia de 0,1 a 80 Hz. A essa faixa de frequéncias € subdividida em grupos ou ritmos

Figura 3 — Camadas entre o eletrodo e o cérebro (BEAR et al., 2008).
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(0, 0, a, B, 1 e y). Esses ritmos sdo:

. Delta (8) - Ritmo lento, registrado no estdgio do sono profundo, situado na faixa de

o

frequzéncia de 1 a 4 Hz.

ii. Teta (6) - Ritmo lento, registrado quando o individuo realiza atividades mentais,

como resolugdo de problemas, situado na faixa de frequéncia de 4 a 8 Hz

iii. Alfa (@) - Ritmo lento, registrado em individuos acordados, melhor visto em estado

de relaxamento, situado na faixa de frequéncia de 8 a 12 Hz.

iv. Beta (f) - Ritmo répido, registrado em estado de vigia ou sono REM (sono de movi-

mento rdpido dos olhos), situado na faixa de frequéncia de 14 a 30 Hz.

v. Mu () - Ritmo lento, associado as atividades motoras, situado na faixa de frequéncia

de 8 a 12 Hz.

vi. Gama (y) - Ritmo muito rdpido, com frequéncias entre 30 a 80 Hz. Ocorre no coértex
somatosensorial durante o processamento sensorial de modalidade cruzada (percep-

¢do que combina dois sentidos diferentes, tais como audi¢do e visdo).
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Observa-se que a faixa de frequéncias dos ritmos o e [ se sobrepdem, no en-
tanto estes ritmos diferem entre si no que concerne a sua funcdo e origem no encéfalo.
O ritmo « pode ser medido por eletrodos posicionados em locais variados do escalpo,
como os lobos frontal, parietal e occipital. No lobo occipital este ritmo esta associado ao
estado sincrono de repouso de neurdnios no cortex estriado e se manifesta enquanto nao
ha processamento de informacao visual, ou seja, quando o individuo permanece de olhos
fechados. Ao abrir os olhos os neurdnios responsaveis pelo processamento da informagao
visual sdo ativados e sua atividade global é dessincronizada resultando no desapareci-
mento deste potencial oscilatério no EEG. Ja o ritmo u pode ser medido por eletrodos
posicionados sobre o cortex motor e estd associado ao estado de repouso dos neurdnios
motores. Entdo, o ritmo y pode ser observado enquanto o individuo permanece em re-
pouso e sem se movimentar. No entanto, durante a execu¢do de um movimento ou mesmo
o planejamento, e imagina¢do da execucao deste movimento, 0s neurdnios motores sao
ativados e sua atividade global torna-se dessincronizada resultando no desaparecimento
deste potencial oscilatério no EEG medido nesta drea do escalpo (PFURTSCHELLER;
SILVA, 1999).

Como a origem dos ritmos citados anteriormente sdo conhecidas, € possivel retirar
informacdes do EEG que podem ser uteis para diferentes aplicacdes. Utilizando o ritmo
u, podemos identificar os diferentes sinais gerados durante a imagina¢do do movimento
dos bracos. Assim, podemos obter dois sinais diferentes, um para o0 movimento do bragco
direito e outro do braco esquerdo. Processando esses sinais € possivel criar um comando

bindrio para uma interface cérebro maquina.

2.2.1 Aquisicao do sinal

Como visto anteriormente a aquisi¢ao do sinal € feita através de eletrodos posi-
cionados no couro cabeludo. O posicionamento dos eletrodos € feito de acordo com o
sistema internacional 10-20 de posicionamento de eletrodos, que estd descrito na Figura
4. Na Figura 4 podemos observar que os eletrodos apresentam letras que representam
os lobos cerebrais e o ponto de referéncia G. Os lobos sdo responséveis por funcdes ce-
rebrais, o lobo frontal € responsével pelas fun¢des motoras, pensamentos € emogdes. O
lobo parietal responde pela sensibilidade da pele, muisculos e tenddes. O lobo occipital
corresponde ao controle da vis@o e o lobo temporal controla a audi¢do. E os nimeros

representam os hemisférios, onde nimeros pares representam o lado direito e os nimeros
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Figura 4 — Posicionamento dos eletrodos (Elaborada pelo autor).

impares o hemisfério esquerdo. Como o sinal no couro cabeludo é fraco, junto com os
eletrodos € empregado um amplificador para aumentar a amplitude do sinal.

O EEG captado do cérebro € de dois tipos. O primeiro € o registro da atividade
espontinea do cérebro o qual € o resultado do campo elétrico gerado pelo cérebro sem
tarefas especificas que o determine (adaptado de ALMEIDA, 1997). E o segundo sinal
ocorre quando a pessoa imagina uma agdo ou antes praticar a mesma. Assim, podemos
definir onde esta a informacao de interesse, ou seja, quando o sinal cerebral € alterado por
uma acdo. Podemos considerar a acdo de imaginar a movimentagdo dos bracos, neste caso
os eletrodos posicionados sobre o lobo frontal vao captar uma mudanca no sinal. Como
o cérebro ¢é dividido em dois hemisférios, direito e esquerdo. Sabe-se que o hemisfério
direito do cérebro comanda o lado esquerdo do corpo e o hemisfério esquerdo comanda
o lado direito. Assim, quando uma pessoa imaginar o movimento do braco direito, o
eletrodo do lado esquerdo vai captar um sinal com uma energia menor na frequéncia de
10 Hz do que o eletrodo da direita. Ou seja, quando existe uma a¢do o cérebro emite

sinais com energia menor ha regiao que estd executando essa agao.

2.2.2 Artefatos

Devido a baixa amplitude que o EEG apresenta, o mesmo € bastante suscetivel
a interferéncias e ruidos, denominados de artefatos. Os artefatos sdo sinais elétricos que
corrompem o EEG. Os artefatos provocados de ocorréncia mais comum sao os instrumen-

tais, como os de eletrodo e fisiol6gicos ou biolégicos (ANGHINAH et al., 2006). Muitas
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vezes os eletrodos ndo fazem contato corretamente com a superficie analisada gerando
artefatos e flutuacdes do sinal. Em alguns casos, a interferéncia € gerada pela ma higie-
nizacdo dos eletrodos formando uma superficie com maior impedancia (JARDIM, 2017).
Além de artefatos gerados pelos eletrodos, existe outro artefato de origem instrumental
que € frequéncia fornecidas pela rede elétrica aos aparelhos conectados em tomadas que
podem ser de 50 Hz ou 60 Hz, a Figura 5 demonstra um artefato de 50 Hz de uma rede

elétrica. Os artefatos fisioldgicos sdo referentes aos outros sinais bioldgicos presentes no

Figura 5 — Artefato instrumental de 50 Hz (Elaborada pelo autor).
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corpo humano. Esses sinais sdo de atividade elétrica muscular, movimento dos olhos e
atividade elétrica do corag@o. Na Figura 6 € demonstrada a captacdo de um sinal fisiol6-
gico no EEG. Esse artefato é originado pelo movimento dos olhos. Na Figura 6 podemos

observar o artefato entre os instantes 5 € 6.

Figura 6 — Artefato fisiol6gicos (BEAR et al., 2008).
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2.2.3 Filtragem do sinal

Antes de enviar os dados para classificacao foi utilizada uma técnica de filtragem
simples para diminuir os ruidos do sinal, denominada CAR (do inglés, Commom Average
Reference). Essa técnica se baseia no fato de que os sinais bioldgicos externos ao cérebro
afetam aproximadamente da mesma maneira todos os eletrodos de EEG, devido a grande
distancia da fonte de ruido aos eletrodos sob o escalpo (BENEVIDES, 2009). Assim, para
efetuar o CAR, deve-se realizar a média dos sinais de todos os eletrodos. Com a média
calculada deve-se fazer a subtracdo entre a média e o sinal dos eletrodos que se deseja

filtrar.

2.3 Transformada de Fourier

O sinal eletroencefalografico é obtido hd uma taxa de amostragem constante no
dominio do tempo. Como citado anteriormente, a informacao retirada do EEG esta con-
tida em diferentes faixas de frequéncia, assim, existe a necessidade de representar o seu
espectro no dominio da frequéncia. Sabe-se que o EEG € um sinal ndo periddico, assim,
a forma correta de representa-lo no dominio da frequéncia € utilizando a transformada de
Fourier. A chamada Transformada de Fourier pode ser considerada como um limite de
uma combinacdo linear infinita de ondas senoidais e que encontra grandes aplicacdes no
tratamento de sinais estacionarios (BOLZAN, 2004).

A transformada de Fourier ocorre em pares de transformada, ou seja, quando
transformamos um sinal no dominio do tempo em seu respectivo espectro de frequéncia
utilizamos a chamada integral de contorno representada na Equacao 1. E para desfazer a
transformacdo usamos o seu par denominado integral de inversdo ou transformada inversa

representado pela Equagdo 2.
8= | _G()-eP " ag (M)

G(f) = [ g0y ar @

A transformada de Fourier citada anteriormente € denominada transformada de
Fourier de tempo continuo, é importante salientar que a fun¢do utilizada para fazer a

representacdo do sinal no dominio da frequéncia € a funcao FFT do software Matlab. Essa
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funcao € representada pela série de Fourier de tempo discreto, que representa o tempo em
amostras discretas. Segundo Haykin e Veen (2001) a série de Fourier de tempo discreto
¢ a unica representacdo que tem valores discretos no tempo e na frequéncia e é¢ adequada
para a implementagdo direta no MAtlab. Os pares de série de Fourier sdo representados

pelas Equagoes 3 e 4.

xfn] = Y X[kl 3)
k=N

X[k = X xlrle " @
k=N

Onde x[n] tem perfodo fundamental N e @ = 3Z.

2.4 Classificadores

Os classificadores podem ser definidos como um conjunto de técnicas que conse-
guem definir de qual classe um conjunto de dados pertence. Nessa secdo sdo descritos os
classificadores que foram utilizados para fazer a classificacdo das informacdes presentes

no EEG.

2.4.1 K-vizinhos mais préximos

O k-nn foi proposto por Fukunaga e Narendra (1975), este é um classificador
onde o aprendizado de um novo “objeto” € feito com base nos exemplos de treinamento
(aprendizagem supervisionada) (ANDRADE, 2018). A classificacdo no k-nn € baseada
na distancia entre amostras de teste e treinamento. Esse aspecto faz com que o método
seja simples de implementar. O algoritmo k-nn completa sua execu¢do em duas etapas,
primeiro encontrando o nimero de vizinhos mais préximos e, segundo, classificando o
ponto de dados em uma classe particular usando a primeira etapa (BABLANI et al., 2018).
Para encontrar os vizinhos mais préximo € necessario calcular a distancia entre o grupo de
treinamento e o grupo de teste. Existem diferentes métodos para o cdlculo desta distancia,

um dos mais comuns € a distancia euclidiana, sendo essa a forma que foi utilizada no
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trabalho. O célculo da distancia euclidiana é definido pela Equacao 5.

&)

Onde x e y sdo pontos no plano cartesiano, com o somatdrio dos pontos € possivel
trassar um reta entre eles para definir sua distancia.

Para a etapa de classificagdo deve-se definir o valor de k. O k representa quantas
amostras do grupo de treinamento sdo utilizadas para classificar uma amostra de teste,

esse processo pode ser observado na Figura 7.

Figura 7 — Classifica¢do do k-nn (Elaborado pelo autor).
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Na Figura 7 pode-se observar algumas amostras do grupo de treinamento separa-
das em dois rétulos, sendo eles rotulo a e rétulo b, representados respectivamente pelas
cores azul e vermelho. Como dito anteriormente, o valor de k define o nimero de amos-
tras que serdo analisadas, ou seja, o numero de vizinhos mais préximos, neste caso o valor
de k é nove.

Com a amostra de teste representada pela estrela na figura, podemos definir os
nove vizinhos mais proximos de acordo com o célculo da distancia euclidiana. Dentro da
circunferéncia pontilhada observamos que dos nove vizinhos mais préximos 5 pertencem
ao rétulo a e quatro a rétulo b. Como o nimero de vizinhos do rétulo a € maior que o do

rétulo b, a amostra de teste € classificada como pertencente ao grupo do rétulo a.
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2.4.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial € um sistema paralelo distribuido composto por unida-
des de processamento que executam fun¢des matematicas, cujo objetivo € solucionar pro-
blemas, formando um sistema representativo de um cérebro humano, capaz de aprender
através de exemplos e generaliza a informagdo aprendida (JUNIOR, 2005). As unidades
de processamento das RNAs sdo os neurdnios artificiais. Como nos neurdnios biologi-
cos, 0s neurOnios artificiais possuem a fun¢do de receber e transmitir informacdes. A
transmissao em um neurdnio artificial € dada a partir do recebimento de sinais de entrada
(X1,X>,...X,) vindos de fontes externas propagados através das sinapses artificiais. As
sinapses artificiais sdo interconexdes controladas por pesos sinapticos (W1, Wa,...Wn). Os
pesos sindpticos sao valores multiplicados aos valores de entrada que permitem a avalia-
cdo de cada uma das entradas. Assim, € possivel avaliar a relevancia de cada entrada para
o funcionamento do respectivo neurénio. O resultado do produto entre as entradas e os
pesos sindpticos é somado com o limiar de ativa¢do (0) através de um combinador linear.
O resultado deste somatdrio é o potencial de ativa¢do (u), se u > (Y. —6) o potencial re-
sultante é excitatdrio, ou seja, a saida do neur6nio € ativada, se u < (3, —0) o potencial
resultante € inibitdrio, isto €, a saida do neurdnio € inibida. O potencial de ativacdo é
descrito pela Equacao 6. Os resultados do potencial de acdo serdo limitados pela fungao
de transferéncia, gerando a saida (y) do neurdnio artificial descrita pela Equacdo 7 . A
representacdo de um neurdnio artificial é dada pela Figura 8.

A RNA ¢ utilizada para a classificacao de padrdes. A classificacdo ¢ feita através
das operacdes matemadticas que compde o neurdnio artificial e permitem o desenvolvi-
mento da aprendizagem. A rede neural artificial tem por beneficio a aprendizagem (su-
pervisionada ou ndo), que seria o0 mapeamento de entradas e saidas em que se fornecem

0s pesos sindpticos para adequar as saidas com as entradas (PERALES, 2011).

-

(xi-w;)—6 (6)

u =
1

~

Onde W; sdo os pesos sindpticos, X; as varidveis de entrada e 6 o limiar de ativagao.

Y =g(u) (7)
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Figura 8 — Neurdnio artificial (Elaborado pelo autor).

2.4.3 Funcoes de Ativacao

As funcgdes de ativacdo calculam a saida de um neur6nio, limitando o valor das

saidas conforme o intervalo da fun¢@o escolhida. As fun¢des de ativacdo sdo divididas

em dois tipos, funcdes de ativagdo parcialmente diferenciais e funcdes de ativagao total-

mente diferenciais. As funcdes parcialmente diferenciais sdo aquelas que possuem pontos

onde sua derivada de primeira ordem € inexistente. E as diferenciais possuem derivada

de primeira ordem em todos os pontos pertencentes a mesma. A seguir sio mostradas

algumas fungdes que podem ser utilizadas em redes neurais artificiais:

L.

il.

1il.

Funcao degrau unitdrio: Representada na Figura 9, € uma fun¢ao que limita a ampli-
tude da saida do neurdnio em um intervalo entre zero e um, quando o valor da fungao
poténcia for maior ou igual que zero a fung¢do assume o valor um, quando o valor for
menor que zero a mesma possui resultado nulo, esse comportamento pode ser visto
na Equacio 8.

1, seu>0

g(u) = (8)
0, seu<O0

Funcio linear: E uma funcdo representada por uma reta que produz um resultado de
saida igual ao potencial de ativacdo (u). Esta funcdo € representada pela Figura 10 e
pela Equagdo 9.

glu) =u 9)

Func¢do rampa simétrica: E uma fun¢d que limita a saida em um intervalo [1,-1], a
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Figura 9 — Funcao degrau unitério (Elaborado pelo autor).

Funcio degrau unitario
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Figura 10 — Funcdo linear (Elaborado pelo autor).
io | | Fung.é? linear ‘
[ = -
=S 1
5 —
-10 L | 1 | L 1 1 1 1
-10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10

Equacd 10 descreve esse intervalo e a Figura 11 representa o grafico da funcao.

1, seu>1
gu)=<¢ u,se —1<u<l (10)
—1, seu <1

Figura 11 — Fun¢do rampa simétrica (Elaborado pelo autor).

Fungédo rampa simétrica
T T

0.5 n

05 5

iv. Fungdo logistica ou sigmoide: Descrita na Figura 12 limitara o valor da saida em

valores reais entre zero € um, a expressdo matematica que define a mesma € dada
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pela Equacdo 11.

g(u) = ﬁ (1D
Onde B € uma constante real que define a inclinacio da fun¢ao referente ao seu ponto
de inflexao.
Figura 12 — Funcdo logistica (Elaborado pelo autor).
; . Fungléo Iogistic‘:a ou sigmoide
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v. Funcdo tangente hiperbdlica: E uma funcdo que sempre assume valores reais entre 1

e -1. Essa funcdo tem como representacdo matematica a Equagdo 12 e o grafico da

Figura 13.
1 —e Bu

= e

(12)
Onde B € uma constante real que define a inclinacio da fun¢ao referente ao seu ponto
de inflexao.

Figura 13 — Funcao tangente hiperbolica (Elaborado pelo autor).
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2.4.4 Redes Perceptron Multicamadas

A arquitetura de uma RNA € a forma como os neurdnios estdo dispostos na rede

(RUFINO, 2017). Existem vdrios tipos de arquiteturas de rede neural. Uma delas € a
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rede perceptron multicamadas (PMC). Essa arquitetura tem como caracteristica arranjar
os neuronios em camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada
de saida. A funcd@o dos neurdnios ocultos € intervir entre a entrada externa e a saida da
rede de uma maneira util, tornando a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada
(HAYKIN, 2001 aput CORREIA, 2015).

O principio de funcionamento do PMC se d4d com o fluxo de sinal que se propaga
de camada em camada a partir da entrada e chegando ao fim na camada de saida, assim
as entradas das camadas s@o as saidas de suas respectivas camadas anteriores. A repre-
sentacdo da arquitetura da PMC estd descrita na Figura 14. Para que o sinal se propague
deve haver um sinal de ativacd na entrada de cada camada, este € denominado limiar de

ativacdo ou funcdo de ativagdo.

Figura 14 — Arquitetura perceptron multicamadas (Elaborado pelo autor).

Camada
de
Entrada

Camada escondida

O método de treinamento desta arquitetura € feito de forma supervisionada. O
método define que a amostra de treinamento deve ser composta por sinais de entrada e
sua respectiva saida desejada. A primeira etapa de treinamento é denominada de forward,
onde o sinal vai de camada em camada até gerar uma resposta de saida. Nessa etapa
0s pesos sindpticos e os limiares se mantém inalterados. Com o sinal de saida gerado
nesta etapa, faz-se a comparacao com os sinais da resposta desejada disponibilizados pelo
aprendizado supervisionado. A partir da comparagdo dos dados € possivel calcular os
desvios ou erros de resposta da rede, o método utilizado para calcular o erro € a fun-
cdo de erro quadrético descrito pela Equacao 13. Assim, deve-se passar para a segunda
etapa denominada backward. Nesta etapa os sinais se propagam no sentido contrario da

forward, os sinais vao da camada de saida até a camada de entrada. A diferenca é que
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nesta etapa os pesos sindpticos e limiares sdo ajustados para eliminar o erro. O ajuste dos

pesos sindpticos € dado pela Equagdo 14. As duas etapas citadas anteriormente compdem

o algoritmo backpropagation.

E(k) =

N | —

il(d"(k) —yj(k))? (13)
=

Onde y;(k) é o valor produzido pelo j-ésimo neurdnio de saida da rede conside-

rando a K-ésima amostra de treinamento e d;(k) é o seu respectivo valor desejado.

Wj,-(t+1):Wj,-+T[~5j~yj (14)

Onde 7 € a taxa de aprendizagem, 0; é o gradiente do j-ésimo neurdnio e y; é a
saida do j-ésimo neurdnio.

Neste trabalho foram utilizados dois algoritmos de treinamento para a RNA. O pri-
meiro foi o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, que € o treinamento padrao
da funcdo utilizada no Matlab. Este algoritmo de treinamento atualiza os pesos sindpti-
cos com base no método de Levenberg-Marquardt. Inicialmente o método foi proposto
por Lvenberg (LEVENBERG, 1944) como uma alternativa dos métodos padrdes para
resolver problemas de minimos quadrados ndo-lineares. Anos depois, Marquardt (MAR-
QUARDT, 1963) avangou nas pesquisas acerca de tal técnica, originando o denominado
método de Levenberg-Marquardt. Frequentemente € considerado como o mais rapido dos
algoritmos de treinamento retropropagacao do erro, porém requer mais memaoria compu-
tacional do que os outros algoritmos (GONCALVES et al., 2010).

O segundo algoritmo de treinamento utilizado € a regularizagdo Bayesiana, essa
func¢do atualiza os valores dos pesos de acordo com o método de Levenberg-Marquardt.
Tipicamente os algoritmos de treinamento t€m como objetivo reduzir a soma dos erros
quadraticos. A regularizacdo Bayesiana minimiza a combinac¢ao dos erros quadraticos e
0s pesos, para entdo produzir uma rede generalizada e com respostas mais suaves (MAC-

KAY, 1992; FORESSE e HAGAN, 1997 aput GONCALVES et al., 2010).

2.4.5 Validacao cruzada

Para todos os classificadores foi utilizado o método de validagcdo cruzada do tipo
k-fold para validar a capacidade de generalizacdo dos classificadores. O método se baseia

em dividir o conjunto de dados em k-particdes. A varidvel k pode assumir qualquer valor
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inteiro entre 1 e o nimero de amostras presentes no conjunto de dados. Supondo que k=4,
os dados sdo divididos em 4 partes k1, k2, k3 e k4, sendo utilizado 3 /4 desses dados para o
subconjunto de treinamento e 1 /4 para valida¢do. Essa etapa deve se repetir até que todas
as 4 partes facam parte do subconjunto de validacdo. Assim, se k1 for do subconjunto
de validagdo, k2, k3 e k4 sdo utilizados para treinar o classificador, em seguida se k2 for
utilizado para o subconjunto de valida¢do, entdo k1, k3 e k4 sdo do subconjunto de treino

e assim sucessivamente. A Figura 15 representa a validacdo cruzada.

Figura 15 — Representacdo da validagdo cruzada (Elaborado pelo autor).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo abordados os dados utilizados neste trabalho, assim como a
metodologia escolhida para processa-los e classifica-los. Escolheu-se trabalhar com trés
bancos de dados cuja classificacdo de padroes fosse gradualmente mais dificil e foram
testados dois tipos de classificadores em cada um dos dados: um classificador matema-
ticamente simples, do tipo k-nn e um classificador mais complexo, que é a rede neural
perceptron multicamadas. Os bancos de dados sdo detalhados nas secdes 3.1.1, 3.1.2 e
3.1.3. Além, disso, conforme detalhado na revisao bibliogréfica, a execugdo de tarefas
mentais altera frequéncias especificas de sinais EEG medidos por canais posicionados
em locais também especificos. Entdo, na se¢do 3.2.1 foi feita a verificacdo de que esta

informacao estava presente nos banco de dados BCI competition 11 e BCI competition I11.

3.1 Banco de dados

3.1.1 Banco de dados de Fisher

O banco de dados de Fisher (FISHER, 1936), ou conjunto de dados flor de Iris,
€ um conjunto de medicdes relacionadas a trés tipos de flores. Estas medicdes foram
realizadas pelo estatistico e bi6logo britanico Ronald Fisher em seu artigo de 1936. Pos-
teriormente estes dados se tornaram uma base para testes de desempenho de diferentes
classificadores. O banco de dados de Fisher é composto por dimensdes de uma flor de
Iris. Esse banco de dados é composto por uma matriz que possui dados referentes a lar-
gura e comprimento de pétalas e sépalas de trés espécies diferentes de flor de Iris. A
matriz possui 5 colunas e 150 linhas. As quatro primeiras colunas sdo referentes as largu-
ras e comprimentos de sépalas e pétalas e a quinta coluna possui os rétulos das espécies.
As linhas sdo divididas em trés partes iguais, cada parte representa um dos rétulos, os

mesmos sdo "setosa", "versicolor"e "virginica". Esse banco de dados foi utilizado para

fazer a analise dos classificadores utilizados neste trabalho.
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3.1.2 Banco de dados BCI competition 11

O banco de dados BCI competition 11 foi disponibilizado para uma competi¢ao
de interfaces cérebro-maquina (BLANKERTZ et al., 2004). Este banco de dados é com-
posto por uma matriz y_train com 140 linhas, possuindo valores entre 1 e 2, dois arranjos
tridimensionais x_train e x_test, ambas possuem 1152 linhas 3 colunas e 140 camadas.
Por serem dados utilizados para competicao, y_train possui os rétulos dos dados de trei-
namento x_train e X_teste ndo possui rétulos, assim, para o trabalho a matriz x_teste nao
foi utilizada.

Os dados citados anteriormente foram obtidos através de um experimento com o
EEG. O experimento constituia em obter o EEG através de 3 eletrodos posicionados no
topo da cabeca de uma pessoa em uma regido denominada cértex motor, que € responsavel
pelas atividades motoras. O individuo deveria efetuar duas tarefas mentais distintas, ima-
ginar o movimento das maos direita e esquerda uma de cada vez. Para isso, eram emitidos
sinais sonoros e visuais em uma tela posicionada em frente ao usudrio, alertando-o para
executar a tarefa, e se a tarefa estava sendo executada corretamente, esse método € deno-
minado realimentacdo. Assim, estes individuos percebiam quando erravam ou acertavam
a tarefa e podiam aprender através de seus erros. Esta retroalimentacdo do desempenho
da tarefa permite que o individuo modele sua atividade cerebral de maneira que este EEG
se torna algo que nao é simplesmente a imaginacdo de movimento de partes do corpo e
estes sinais de EEG sdo mais faceis de se classificar comparados a um EEG obtido sem
realimentacao do usudrio. A Figura 16 representa o experimento.

O experimento possui 9 segundos de duracdo e foi repetido 140 vezes. O tempo
comeca a ser contabilizado no instante de 1 segundo e acaba em 10 segundos, resultando
nos 9 segundos citados anteriormente. No instante de 2 segundos um sinal sonoro é
emitido para o usudrio se preparar para executar a atividade. No instante 3 uma seta
aparece na tela para direita ou para esquerda para definir qual a tarefa mental o usudrio
deverd executar, essa tarefa se encerra no instante de 10 segundos. O valor 1 foi atribuido
para a imaginacao do movimento da mao esquerda e o valor 2 atribuido para a imaginacao
da mao direita, assim, formando o vetor y_train.

O EEG é amostrado a uma frequéncia de 128 Hz, como a duracdo do experimento
possui 9 segundos, entdo, multiplicando a frequéncia de amostragem pela duracdo do
experimento, obtemos as 1152 linhas que compdem os arranjos desse banco de dados. Os

outros componentes das matrizes sao as 3 colunas que representam o nimero de eletrodos
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Figura 16 — Representacdo do experimento realizado para a obtencao da base de dados
BCI competition 11 (BLANKERTZ et al., 2004).
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e as 140 camadas que representam as repeti¢des do experimento.

3.1.3 Banco de dados BCI competition 111

O terceiro banco de dados utilizado no trabalho também foi disponibilizado pelo
professor da Universidade de Graz (Austria) José Millan (MILLAN, 2004) para o BCI
competition 111. Este banco de dados € constituido de dados de trés individuos. Dife-
rente do banco de dados anterior, este ndo possui a informagao de que os usudrios estao
imaginando as tarefas de forma correta. O EEG foi adquirido através de 32 eletrodos
posicionados no topo da cabec¢a dos usudrios. Os dados foram obtidos com uma taxa de

amostragem de 512 Hz. As tarefas mentais foram divididas em:

i. Imaginacdo continua e repetitiva do movimento de sua mado esquerda durante 15 s.

Roétulo: 2;

il. Imaginacdoo continua e repetitiva do movimento de sua mao direita durante 15 s.

Rétulo: 3; e

iii. Geracao de palavras comec¢ando com uma mesma letra qualquer durante 15 s. Rétulo:

7.
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As tarefas possuem duragdo de aproximadamente 15 s e foram realizadas aleatoriamente
pelos usudrios até totalizarem uma se¢ao de quatro minutos. Os usudrios executaram um
total de 4 secdes, com intervalos entre 5 ¢ 10 minutos. Entre as se¢oes 3 delas possuem
rétulos e a quarta se¢do ndo possui, pois, a mesma foi destinada a competi¢do.

Os dados obtidos foram salvos em quatro arquivos para cara individuo. Esses
arquivos sdo compostos por duas matrizes, a matriz X € composta por 122.368 linhas,
que correspondem as amostras do EEG e por 32 colunas que representam os eletrodos. A
outra matriz € a 'Y que corresponde aos rotulos do EEG com 122.368 linhas e uma coluna.
Essa matriz define as amostras pertencentes a suas respectivas atividades executadas pelo

usuario.

3.2 Pré-processamento dos dados de EEG

Antes de classificar os sinais EEG € necessario que se faca o pré-processamento
dos mesmos. Os dados obtidos sdo amostrados no dominio do tempo e, como visto anteri-
ormente, as informacdes que devem ser classificadas estdo contidas em faixas de frequén-
cia do sinal, assim, o EEG deve ser representado no dominio da frequéncia. Além disso o

sinal pode conter artefatos que devem ser removidos no pré-processamento.

3.2.1 Pré-processamento do Banco de dados BCI competition 11

Como citado anteriormente o banco de dados BCI competiton 11 possui sinais
considerados bons, pois os dados eram obtidos com realimentacao, além disso, o sinal foi
previamente filtrado nas frequéncias entre 0,5 e 30 Hz. A filtragem foi feita para eliminar
a componente CC e os artefatos de origem técnica com a frequéncia da rede elétrica de
50 Hz. Um exemplo de sinal EEG no dominio do tempo estd descrito na Figura 17. A
plotagem desse sinal foi feita através do software Matlab e o cddigo utilizado para esse
fim estd descritio no Anexo A.

Este sinal foi obtido através de trés eletrodos posicionados sobre a cabec¢a do usua-
rio. Sendo C3 localizado no lado esquerdo, CZ no centro e C4 no lado direito da cabeca.
Os sinais que foram utilizados neste trabalho sdo referentes aos eletrodos C3 e C4, que
por estarem posicionados sobre os hemisférios esquerdo e direito respectivamente pos-

suem um sinal melhor em relacdo ao CZ que estd no centro da cabeca. Os dados sdo
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Figura 17 — Representacdo dos sinais no dominio do tempo (Elaborado pelo autor).
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divididos em duas partes, antes da execucdo da atividade motora e durante a atividade
motora, gerando quatro sinais C31 e C41 representam o instante antes da execu¢do da
atividade e C32 e C42 durante a atividade. Assim, através do c6digo presente no Anexo
B executado no software Matlab, foi realizada a transformada discreta de Fourier, com
a fun¢do transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés fast Fourier transform), desses

sinais. A representagdo dos sinais no dominio da frequéncia esta descrita na Figura 18.

Figura 18 — Representacdo dos sinais no dominio da frequéncia (Elaborado pelo autor).
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O codigo do Anexo B foi feito com o intuito de demonstrar a informacdo presente
na transformada de Fourier. Podemos observar que a amplitude ou energia do sinal é
maior na faixa de frequéncia de 8 a 12 Hz. Isso ocorre, pois, a atividade motora esté
ligada ao ritmo cerebral Mu.

Antes de enviar os dados para classificacao foi utilizada uma técnica de filtragem
com o método CAR. Apods a filtragem sdo efetuados os mesmos passos citados anteri-

ormente até se obter a transformada de Fourier de C31, C32, C41 e C42. Esses dados
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foram salvos em C3M1, C3M2, C4M1 e C4M2, para serem utilizados na classificacdo.
Os passos para obter esses dados para a classificac@o estdo presentes no cédigo do Anexo
C.

Como citado anteriormente a informacgdo a ser classificada estd contida na faixa
de frequéncia entre 8 e 12 Hz. A energia do sinal nessa faixa de frequéncia sofre uma
queda no momento da imaginacao da atividade. Quando se imagina mover a mao direita
a energia do eletrodo C3 diminui, isso ocorre, pois, o lado esquerdo do cérebro controla o
lado direito do corpo. O mesmo ocorrerd no momento em que a atividade imaginada for
a de mover a mao esquerda, assim, a energia do eletrodo C4 posicionado na direita vai
diminuir.

Através do cddigo do Anexo D, € demostrado o que ocorre com 0s sinais antes
e durante a imaginagdo. Para isso separamos os sinais salvos C3M1, C3M2, C4M1 e
C4M?2 em duas partes, a primeira parte é referente a imaginacd da mao esquerda e a
segunda referente a imaginacdo da mao esquerda. Aplicando a média a cada um dos
sinais e a transformada de Fourier dessa média, foram obtidos os espectros representados

pela Figura 19.

Figura 19 — Representacdo dos sinais no dominio da frequéncia antes e durante a
imaginagdo das atividades motoras (Elaborado pelo autor).
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Com base na Figura 19, podemos observar que a energia dos eletrodos C3 e C4 an-
tes da imaginacdo € aproximadamente a mesma. A partir do momento em que se imagina
o movimento, podemos observar que para a imaginacao de movimento da mao esquerda,
tem-se uma reducd da energia em C4 em comparacdo ao C3. Isso também ocorre para o
caso de imaginac¢do da mao direita, a energia de C3 diminui em comparacao a de C4.

Esta andlise confirma a existéncia do padrdo a ser classificado no banco de dados.
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Porém, este padrdo, que é a variacdo na energia da banda Mu, foi facilmente observdvel
apenas no espectro médio calculado com as 140 repeti¢des do experimento de imaginagao
motora. Na maior parte das vezes este padrao € imperceptivel no espectro obtido em uma

unica realizac¢do do experimento, o que resulta no desafio da classificagdo destes sinais.

3.2.2 Pré-processamento do Banco de dados BCI competition 111

As atividades deste banco de dados possuem duracdo de aproximadamente 15 s,
porém foram executadas aleatoriamente e gravadas continuamente resultando em um ar-
quivo contendo aproximadamente 4 minutos para cada individuo. Assim, foi necessario
organizar os dados separando as atividades. Este processo ja havia sido realizado anteri-
ormente pelo orientador que os organizou utilizando o formato de estruturas. A primeira
estrutura € a subjetc representando os trés usudrios que executaram o experimento. As
estruturas que representam as atividades sdo tasc2, tasc3 e tasc7, essa estrutura contem
aproximadamente 12 gravacdes de EEG. Por fim a tltima estrutura é a estrutura deno-
minada EEG que possui 10240 amostras e 32 eletrodos. Assim, a estrutura fica sub-
ject(j).tasc2(1).EEG(10240,32), onde j variade 1 a 3 e i varia de 1 a 12, para este caso foi
utilizada a rasc2 como exemplo, para obter as outras atividades, deve se apenas substituir
0 tasc2 por tasc3 ou tasc’T.

A partir da estrutura, foram escolhidos os dados do usudrio 3, pois 0 mesmo possui
exatamente 12 gravacdes de EEG para cada atividade. Ainda, foram utilizadas apenas as
amostras entre 5 e 15 segundos, descartando a parte inicial e final da gravacdo. Isso é
feito para evitar informacdes indesejadas do sinal. Com isso foram geradas 3 arranjos
tridimensionais, uma para cada tarefa mental com 2561 linhas, 32 colunas e 12 camadas.

Diferente do anterior, este banco de dados ndo foi filtrado previamente. Assim,
o mesmo € um sinal ruidoso, entdo antes de enviar os dados para classificacdo foi efetu-
ado a filtragem através do CAR. Apds efetuar a filtragem, foi realizada a transformada
discreta de Fourier dos sinais e os mesmos foram salvos. Foram salvos os dados dos
sinais dos eletrodos C3, C4 e F7, pois C3 e C4 estdo sobre o cortex motor responsavel
pelo processamento das atividades motoras e F7 estd sobre drea de Broca, responsavel
pelo processamento da fala. Com os sinais desses eletrodos foi gerando C3ME, CAME
e F7ME representando a imagina¢cdo do movimento da mao esquerda, C3MD, C4MD e
F7MD representando a imagina¢do do movimento da mao direita e por fim C3P, C4P e

FP representando a imaginagdo das palavras. O cédigo do Anexo E representa essa tarefa.
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Com o cédigo do Anexo F, podemos gerar os graficos presentes na Figura 20 que
demonstra o sinal obtido através do eletrodo C3, onde o terceiro usuario esta efetuando a
atividade de imaginar a mao esquerda. Os graficos representam o sinal de C3 no dominio
do tempo e no dominio da frequéncia antes de ser filtrado e depois de ser filtrado. Pode-
se observar que apds o uso do CAR a frequéncia de 50 Hz da rede foi reduzida e suas
harmonicas praticamente eliminadas, ainda se tem uma diminui¢do nos demais ruidos,

fazendo com que a energia das frequéncias em torno de 8 a 12 Hz fique mais evidente.

Figura 20 — Representacdo do sinal do eletrodo C3 (Elaborado pelo autor).
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3.3 Analise dos classificadores

Nessa etapa foi realizadas a andlise dos classificadores através do banco de dados
de Iris de Fisher. Junto a andlise é feita a configuracdo das funcdes do software Matlab
que representam os classificadores.

Para todos os classificadores foi utilizado o método de validagdo cruzada do tipo
k-fold para validar a capacidade de generalizacdo dos classificadores. Ainda, foi feita
a normalizacdo dos dados. O objetivo da normalizagdo ¢é alterar os valores das colunas
numéricas no conjunto de dados para usar uma escala comum, sem distorcer as diferencas
nos intervalos de valores ou perder informagdes (MELO, 2018). A normalizacdo foi
executada fazendo a média de cada uma das entradas e subtraindo as entradas de suas

respectivas médias. Essa subtracdo resultou em valores positivos e negativos, com isso,
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foram encontrados os valor maximo e minimo entre a subtracdo das entradas com suas
respectiva médias. Assim, dividiu-se todos os valores maiores que zero pelo valor maximo
da subtracdo da média com a entrada, e os valores menores que zero pelo valor minimo

da subtracdo da média com a entrada.

3.3.1 Analise do k-vizinhos mais préximos

O classificador k-nn € implementado pela fun¢do do software Matlab knnclassify.
Essa fun¢do classifica as linhas de um arranjo de dados com base nas linhas do arranjo
de treinamento. O arranjo de treinamento e o arranjo de dados a ser classificado devem
possuir o mesmo nimero de colunas.

Para testar essa fun¢do, o primeiro passo foi criar um vetor que gera nimeros ale-
atorios para embaralhar as linhas do banco de dados Iris de Fisher incluindo os rétulos.
Assim para toda a simulagdo o classificador recebera os dados em uma sequéncia dife-
rente. Apds embaralhar os dados os mesmos foram normalizados e divididos em 5 partes
sendo 1/5 para classificagdo e 4/5 para treinamento. Esses dados sdo enviados para o
classificador que estd configurado para variar o nimero de vizinhos de 1 a 50 e com
o método de distancia euclidiana para calcular a distancia dos vizinhos mais proximos.
Escolheu-se variar o nimero de vizinhos para observar qual valor teria a melhor média de
acertos.

A classificagdo dos dados € repetida por 5 vezes, assim, realizando a validacao
cruzada. Com os 5 resultados obtidos na classificacdo, foi feita a média e o desvio padrao
dos mesmos, estes resultados sdo demonstrados em uma tabela e em um gréfico de barras.

O codigo que efetua essa atividade esta presente no Anexo G.

3.3.2 Analise da rede neural artificial

A funcdo utilizada para implementar uma rede neural foi a newff. Essa funcao
reproduz uma rede neural feedforward multicamadas. A mesma permite que sejam confi-
gurados o nimero de neurdnios das camadas escondidas e da camada de saida, ainda po-
demos definir o nimero de camadas escondidas. Nesta funcdo é necessario que se defina
a fungdo de ativacdo para cada uma das camadas, e também o algoritmo de treinamento.

Neste trabalho foram utilizados dois algoritmos de treinamento backpropagation que sao
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o Levenberg-Marquardt (LM), que € o padrdo da fun¢do e a regularizacdo bayesiana (RB).
As fungdes de ativacdo utilizadas na RNA foram a tangente hiperbdlica, para a
camada oculta e a funcdo rampa simétrica para a camada de saida. As duas funcdes sao
limitadas entre -1 e 1. A fun¢do tangente hiperbdlica foi escolhida para a camada oculta,
pois, a mesma é uma funcdo ndo-linear. A presenca da ndo-linearidade é importante
porque, do contrario, a relacdo de entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de
um perceptron de camada unica (HAYKIN, 2001). Para valores muito altos na entrada do
neurdnio a fungdo tangente hiperbdlica tende a saturar o gradiente, isso causa uma demora
no processo de classificagdao. Para evitar a saturacido do gradiente foi utilizada a funcao
rampa simétrica na camada de saida da rede, assim evitando a lentiddo no processo.

Com as fungdes de ativag@o definidas, foram definidos o nimero de camadas es-
condidas e o nimero de neurénios em cada camada. A rede foi definida com uma tnica
camada escondida, com o nimero de neurdnios variando de 2 a 50. Isso foi feito para
testar o desempenho da RNA conforme seus neurdnios. Para os bancos de dados que
possuem trés classes (Flor de Iris e BCI Competition 1II) a camada de saida foi definida
com dois neurdnios. Assim, as sdidas foram definidas por [—1,—1], [1,—1] e [1,1]. J4
para o banco de dados BCI Competition 1l a camada de saida foi definida com apenas um
neurdnio, em que os valores 1 e -1 representam as duas classes.

O critério de parada da RNA que foi utilizado para todos os bancos de dados e para
os dois algoritmos de treinamento foi o nimero maximo de épocas e o erro de resposta da
rede. O nimero maximos de épocas foi definido com o valor de 1000 épocas e o erro de
resposta da rede foi definido com o valor de 1077,

Com a RNA configurada, foi feita a preparacido dos dados para serem classifica-
dos. Os dados foram misturados por um vetor de nimeros aleatérios e esses dados foram
normalizados. Apds a normalizacdo € aplicada a validagdo cruzada, da mesma forma que
foi feita para o k-nn, e a classificacdo dos dados. O resultado desse processo € a média de
acerto para cada um dos neurdnis e seu desvio padrdo, esses dados foram demonstrados
em tabelas e graficos de barras.

A representacdo da RNA para os dois algoritmos de treinamento estd descrita na
Figura 21. Onde as entradas C1, C2, C3 e C4 sdo as colunas do banco de dados de Fisher
que possuem as dimensdes das pétalas e sépalas das trés espécies de flores de Iris. As
saidas Y1 e Y2 estdo representadas na Tabela 1.

Os métodos de configuracdo e preparacao dos dados da RNA sdo os mesmos para

os algoritmos de treinamento LM e RB. O Anexo H apresenta o cdigo que efetuou essa
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Figura 21 — Representacao da RNA para o banco de dados de Fisher (Elaborado pelo
autor).
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Tabela 1 — Representacdo das saidas da RNA para o banco de dados de Fisher
(Elaborado pelo autor).

Y1 | Y2 | Espécie
-1 ] -1 Setosa
1 1 | Versicolor
1 | -1 | Virginica

etapa para a RNA com algoritmo de treinamento LM e o Anexo I apresenta o cédigo que

efetuou essa etapa para a RNA com algoritmo de treinamento RB.

3.4 Classificacao dos dados BCI competition 11

3.4.1 Classificacao dos dados BCI competition 11 com k-vizinhos mais préximos

A configuracdo da fungdo que representa o k-nn para a classificacdo do banco de
dados BCI competition 11 foi a mesma utilizada para a andlise dos classificadores com
o banco de dados de Fisher. A diferenca neste caso € o tratamento dos dados antes da
classificacdo. Estes dados foram filtrados pelo CAR e separados em duas partes, antes da
imaginacd da imaginagdo da atividade motora e durante a imaginacdo da atividade mo-
tora. Utilizando os eletrodos C3 e C4 durante a atividade cerebral que sdo C3M2 e C4M2.
As dimensdes de C3M2 e C4M?2 sdo 449 linhas por 140 colunas, as linhas representam
o EEG e as 140 colunas as repeticdes do experimento. A informacdo desses sinais estd

contida na frequéncia de 8 a 12 Hz representando o ritmo pt e também na frequéncia de 14
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a 30 Hz representando o ritmo . Estudos recentes demonstraram a dissociagio entre os
ritmos U e B do eletroencefalograma (EEG) durante tarefas de imagens motoras (KIM et
al., 2016). Assim, gerando mais dados para serem aplicados a entrada da RNA. Podemos
observar na Figura 19 que a imaginacdo de movimento da mao esquerda ndo alterou a
banda 3, mas a imagina¢cdo de movimento da mao direita alterou e isso pode ser usado
como entrada para a RNA. Assim, foram selecionados os pontos do EEG que representam
essas frequéncias. Utilizando um vetor que gera nimeros aleatérios, foi feita a mistura
das colunas de C3M2 e C4M2. Em seguida foram feitas as médias de C3M2 e C4M2, isso
foi feito pois os sinais de EEG sao diferentes em cada uma das 140 repeti¢des. Com isso
foi criado um vetor rq contendo as médias de C3M2 e C4M2, com dimensdes de 4 linhas
e 140 colunas. Esses dados foram normalizados e divididos em 4 partes para realizar a
validagdo cruzada. Utilizando 1/4 dos dados para classificar e 3 /4 para treinar. Os dados
divididos sd@o referentes as colunas do vetor rq. Com isso os dados sdo enviados para
a classificacdo. A classificacdo se repete por 4 vezes completando a validacdo cruzada.
Com os 4 resultados obtidos na classificagao, foi feita a média e o desvio padrao dos mes-
mos, estes resultados foram demonstrados em uma tabela e em um gréafico de barras. O

codigo que efetua essa atividade esta presente no Anexo J.

3.4.2 Classificacao do BCI competition 11 com redes neurais artificiais

Os passos utilizados no k-nn para se obter o vetor rq, sdo repetidos para a RNA.
Antes de enviar rq para a classifica¢do, foram ajustados os valores dos rétulos, pois o vetor
y_train possui valores entre 1 e 2, e as fungdes de ativagdo da RNA possuem intervalos
entre -1 e 1, assim subtraimos 1,5 de y_train, e utilizando a fun¢do round do software
Matlab para arredondar o valor para o primeiro nimero inteiro. Como o resultado dessa
subtracgdo foi -0,5 e 0,5, os valores foram arredondados para -1 e 1. Com os dados de rq e
os rétulos ajustados, foi feita a normalizacio dos valores de rq. Em seguida foi efetuada
a validacdo cruzada da mesma forma que foi feita para o k-nn.

A RNA foi definida com uma tnica camada escondida, com o numero de neuro-
nios variando de 2 a 50 para os dois algoritmos de treinamento. Isso foi feito para testar
o desempenho da rede conforme seus neurdnios. A camada de saida foi definida com 1
neuronio, pois, para esse caso existem duas atividades, assim, a saida vai ter valores entre
-1 e 1. As entradas da RNA sdo as quatro linhas do vetor rq. Com isso foi efetuada a

classificacdo dos dados. O resultados desse processo € a média de acertos para cada um
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dos neur6nios e seu desvio padrao, esses dados foram demonstrados em tabelas e graficos
de barras.

A representacdo da RNA para os dois algoritmos de treinamento estd descrita na
Figura 22. Onde as entradas tC3 e 1C4 s@o os valores médios das amplitudes no intervalo
de frequéncias entre 8 e 12 Hz dos canais C3 e C4 do EEG presente no banco de dados
BCI competition 1. E BC3 e BC4 sdo os valores médios das amplitudes no intervalo de
frequéncias entre 14 e 30 Hz dos canais C3 e C4 do EEG presente no banco de dados
BCI competition 11. A saida Y1 é representada na Tabela 2. Os espectros de frequéncias
foram calculados para cada canal através da FFT utilizando 896 amostras. Entdo, obteve-
se uma resolucdo de 7 amostras para cada um hertz (448/64), ja que o espectro unilateral
compreendeu 448 amostras e a taxa de amostragem dos sinais foi de 128 Hz, sendo a
frequéncia maxima medida limitada a 64 Hz. Entdo, a amplitude da banda y de um
determinado canal foi calculada como o valor médio das posi¢des entre 57 e 85 no vetor
obtido da FFT ja que 57/7 = 8,14 Hz e 85/7 = 12,14 Hz. A amplitude da banda 8 foi
calculada como o valor médio das posi¢des entre 113 e 211 no vetor obtido da FFT ja que

113/7=16,14 Hz e 211/7 = 30,14 Hz.

Figura 22 — Representacdo da RNA para o banco de dados BCI competition 11
(Elaborado pelo autor).
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Tabela 2 — Representacao das saidas da RNA para o banco de dados BCI competition 11
(Elaborado pelo autor).

Y1 Tarefas
1 Ma3o direita
-1 | Mao esquerda

Os métodos de configuragdo e preparacdo dos dados da RNA s3o os mesmos para
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o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e o algoritmo de treinamento regulari-
zacdo bayesiana. O Anexo K apresenta o cddigo que efetuou essa etapa com o algoritmo
de treinamento Levenberg-Marquardt e o Anexo L apresenta o c6digo que efetuou essa

etapa com o algoritmo de treinamento regularizagcdo bayesiana.

3.5 Classificacao dos dados BCI competition 111

3.5.1 Classificacao do BCI competition 111 com k-vizinhos mais préximos

Para esse banco de dados o k-nn foi configurado com o nimero de vizinhos va-
riando de 1 a 25, devido ao nimero de amostras de treinamento. Apds a configuracao
do k-nn, fez-se a selecao dos dados para serem enviados aos classificadores. A informa-
cdo de interesse presente nos dados salvos do banco de dados BCI competition 11l estao
situadas no intervalo de frequéncia de 8 a 12 Hz e 14 a 30 Hz, selecionando apenas os
pontos do EEG que representam esses intervalos, foram criados 3 vetores. Esses vetores
foram separados pelas atividades mentais, sendo compostos pelas médias dos sinais dos
eletrodos C3, C4 e F7, o vetor ME contém as informagdes da atividade de mover a mao
esquerda, o vetor MD contém as informag¢des da atividade de mover a mao direita e o
vetor P contém as informacdes da atividade de imaginar palavras. Com esses vetores foi
criado um arranjo denominado EEG com as seguintes dimensodes, 6 linhas e 36 colunas,
as linhas representam os sinais dos trés eletrodos nos intervalos de frequéncia i e 3, e
as colunas representam as repeticoe das atividades a serem classificadas. Com isso foi
criado um vetor com os rétulos, atribuindo o valor de 1 para a atividade de imaginacao de
palavra, -1 para a imagina¢do do movimento da mao esquerda e O para a imaginacdo da
mao direita. Apds isso foi utilizado um vetor de nimeros aleatdrios para fazer com que
os dados pertencentes ao arranjo EEG e seus alvos sejam apresentados ao classificador de
forma aleatdria, assim foi criado o arranjo rq. O arranjo rq foi normalizado e divididos
em 4 partes para realizar a validagdo cruzada. Utilizando 1/4 dos dados para classificar e
3/4 para treinar. Os dados divididos sdo referentes as colunas do arranjo rq. Com isso os
dados sdo enviados para a classificacao.

Com os dados prontos fez-se a classificacdo dos dados, os resultados obtidos sao
a média de acertos e o seu desvio padrdo que foram representados em uma tabela e um

gréifico de barras. O cédigo que apresenta essa etapa estd descrito no Anexo M.
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3.5.2 Classificacao do BCI competition 111 com redes neurais artificiais

Como feito para o k-nn foi criado o arranjo rq com dimensdes de 6 linhas re-
presentando os 3 eletrodos em seus diferentes intervalos de frequéncia e 36 colunas que
representam as repeti¢Oe das atividades a serem classificadas. Com isso foi criado um ve-
tor com os rotulos, atribuindo o valor de [1 -1] para a atividade de imaginacao de palavra,
[-1 -1] para a imagina¢cdo do movimento da mao esquerda e [1 1] para a imaginacdo da
mao direita. Apds isso foi utilizado um vetor de nimeros aleatérios para fazer com que
os dados pertencentes ao arranjo rq e seus rétulos sejam apresentados ao classificador de
forma aleatéria. Com isso foi feita a normaliza¢ao dos dados.

Com os dados prontos fez-se a validacio cruzada da mesma forma que foi feito
para o classificador k-nn, e assim foi feita a classificacdo dos dados, os resultados obtidos
sdo a média de acertos e o seu desvio padrdao que foram demonstrados em tabelas e em
gréificos de barras.

A representacdo da RNA para os dois algoritmos de treinamento estd descrita na
Figura 23. Onde as entradas uC3, uC4 e uF7 sao os valores médios das amplitudes no
intervalo de frequéncias entre 8 e 12 Hz dos canais C3, C4 e F7 do EEG presente no banco
de dados BCI competition II1. E BC3, BC4 e BF7 sdo os valores médios das amplitudes
no intervalo de frequéncias entre 14 e 30 Hz dos canais C3, C4 e F7 do EEG presente
no banco de dados BCI competition Il1. As saidas Y1 e Y2 estdo representadas na Tabela
3. Neste banco de dados os espectros de frequéncias foram calculados para cada canal
através da FFT utilizando 2560 amostras. Entao, obteve-se uma resolucao de 5 amostras
para cada um hertz (1280/256), ja que o espectro unilateral compreendeu 1280 amostras
e a taxa de amostragem dos sinais foi de 512 Hz, sendo a frequéncia maxima medida
limitada a 256 Hz. Entdo, a amplitude da banda y de um determinado canal foi calculada
como o valor médio das posi¢des entre 40 e 61 no vetor obtido da FFT j4 que 40/5 =8 Hz
e 61/5=12,2 Hz. A amplitude da banda 3 foi calculada como o valor médio das posi¢oes

entre 70 e 150 no vetor obtido da FFT ja que 70/5 = 14 Hz e 150/5 = 30 Hz.

Tabela 3 — Representacio das saidas da RNA para o banco de dados BCI competition 111
(Elaborado pelo autor).

Y1 ]| Y2 Tarefas

1 1 Maio direita
-1 | -1 | Mao esquerda
-1 Palavras
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Figura 23 — Representacdo da RNA para o banco de dados BCI competition 111
(Elaborado pelo autor).
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Os métodos de configuracdo e preparaciao dos dados da rede sdo os mesmos para
o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e o algoritmo de treinamento regulari-
zacdo bayesiana. O Anexo N apresenta o cédigo que efetuou essa etapa para a RNA com
o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e o Anexo O apresenta o c6digo que

efetuou essa etapa para a RNA com o algoritmo de treinamento regularizacdo bayesiana.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos nas simulacdes realiza-
das. A primeira secdo deste capitulo representa a etapa de andlise dos classificadores.
Essa andlise foi realizada com o banco de dados de Fisher. Na secdo 4.2 e 4.3 foram
apresentados respectivamente os resultados das classificacdes dos bancos de dado BCI
competition 1l e III. Os resultados foram apresentados em tabelas e gréaficos de barras

para todos os classificadores.

4.1 Resultado da analise dos classificadores com banco de dados Iris de Fisher

A andlise dos classificadores foi feita com o banco de dados Iris de Fisher. Com
o cddigo do Anexo G executado no software Matlab obtemos os resultados de média de
acerto e desvio padrdo para essa etapa que estdo presentes na Tabela 4 e no grafico da

Figura 24 para o classificador k-nn.

Figura 24 — Resultado da andlise do classificador k-nn com banco de dados de Fisher
(Elaborado pelo autor).
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Pode-se observar que o classificador k-nn configurado com nimero de vizinhos
mais proximos no intervalo de 1 a 6 apresenta 98% de média de acerto e 2,9814 de desvio
padrdo, sendo essa méida a mais elevada para o classificador k-nn nesta etapa de andlise.
Ainda, pode-se observar que o aumento do nimero de vizinhos faz com que a taxa de
acerto seja reduzida em comparacdo com a utiliza¢cdo de um nimero menor de vizinhos.

Esse resultado valida o uso do classificador k-nn, pois, garante que 0 mesmo ndo estd
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Tabela 4 — Resultado da analise do classificador k-nn com banco de dados de Fisher
(Elaborado pelo autor).

Numero de vizinhos | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Nimero de vizinhos | Média de acertos (%) | Desvio padrao

1 98 2,9814 26 92 7,3030
98 2,9814 27 92 7,3030

3 98 2,9814 28 92 7,3030
4 98 29814 29 91,3333 7,6739
5 98 2,9814 30 91,3333 7,6739
6 98 2,9814 31 90 8,4984
7 97,3333 2,7889 32 89,3333 8,2999
8 97,3333 2,7889 33 90 8,4984
9 95,3333 1,8257 34 90 8,4984
10 95,3333 1,8257 35 89,3333 7,9582
11 94,6667 1,8257 36 89,3333 7,9582
12 94,6667 1,8257 37 88,6667 7,3030
13 94,6667 1,8257 38 89,3333 7,9582
14 95,3333 1,8257 39 89,3333 7,9582
15 93,3333 5,7735 40 89,3333 7,9582
16 94,6667 6,4979 41 89,3333 7,9582
17 94 6,4118 42 89,3333 7,9582
18 95,3333 6,9121 43 89,3333 7,9582
19 94,6667 8,3666 44 89,3333 7,9582
20 94,6667 8,3666 45 88 8,6923
21 92,6667 7,9582 46 89,3333 7,9582
22 92,6667 7,9582 47 88,6667 7,6739
23 92 7,3030 48 89,3333 7,9582
24 92 7,3030 49 88,6667 7,3030
25 91,3333 7,6739 50 88,6667 7,6739

gerando resultados aleatérios. Um resultado aleatdério neste caso que sdo analisados 3
rétulos diferentes seria uma taxa de acerto de 33,33%.

Com base no Anexo H, foi efetuada a anélise da rede neural artificial com algo-
ritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. Os resultados para as etapas de treinamento
e classificacdo, estdo presentes nas Tabelas 5 e 6. Ainda, para demonstrar esses resultados
foi feito um grafico de barras com as médias de acertos e o seu respectivo desvio padrio,
esse grafico estd presente na Figura 25. A anélise da rede neural artificial com algoritmo
de treinamento de regularizac¢do bayesiana foi feita de acordo com o cédigo do Anexo 1.
Os resultados para as etapas de treinamento e classificacio, estdo presentes nas Tabelas 7
e 8. Ainda, para demonstrar esses resultados foi feito um grafico de barras com as médias
de acertos e o seu respectivo desvio padrdo, esse grafico estd presente na Figura 26.

Da mesma forma que o classificador k-nn a RNA com os algoritmos de treina-
mento Levenberg-Marquardt (LM) e regularizacao bayesiana (RB) apresentaram médias
de acerto acima de 33,3333%, assim, a RNA ndo estd acertando de foram aleatoria, com
isso € valido o uso da RNA para classificar os bancos de dados.

Comparando os resultados obtidos, pode-se observar que tanto o classificador k-
nn quanto a RNA com os algoritmos de treinamento LM e RB apresentaram médias de
acerto superiores do que 33,3333%. Ainda, podemos dizer que na fase de treinamento a
RNA com algoritmo de treinamento RB obteve resultados de média de acerto superiores

do que a RNA com algoritmo de treinamento de LM. Porém, para a etapa de classificagdo
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Figura 25 — Resultado da andlise da rede neural artificial com algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt com banco de dados de Fisher (Elaborado pelo autor).
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Tabela 5 — Resultado do treino para a andlise da rede neural artificial com algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt com banco de dados de Fisher (Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 - - 26 92,8333 14,3333
2 67,3333 29,0756 27 100 0
3 81,1667 15,5956 28 100 0
4 86,3333 16,4029 29 100 0
5 61,8333 25,9080 30 93,8333 12,3333
6 93,3333 13,3333 31 92 16
7 92 16 32 93,1667 13,6667
8 94,6667 10,6667 33 100 0
9 87,1667 25,6667 34 100 0
10 86,5000 16,5529 35 100 0
11 92 16 36 94,6667 10,6667
12 93,3333 13,3333 37 99,5000 1
13 73,3333 13,7941 38 92,6667 14,6667
14 100 0 39 80,5000 16,4958
15 92 16 40 92 16
16 92,8333 14,3333 41 92,8333 14,3333
17 92 16 42 92 16
18 100 0 43 92 16
19 93,1667 13.6667 44 100 0
20 100 0 45 94,6667 10,6667
21 100 0 46 93,3333 13,3333
22 87,3333 25,3333 47 92,6667 14,6667
23 77,3333 29,6947 48 100 0
24 92 16 49 100 0
25 100 0 50 93,3333 13,3333

a RNA com algoritmo de treinamento LM e o k-nn obtiveram médias de acerto superior
do que a RNA com algoritmo de treinamento RB. Assim, na etapa de andlise a RNA com
algoritmo de treinamento LM obteve média de acerto superior aos demais, obtendo uma
taxa de acerto de 98% com 14, 18, 20, 28, 29 e 48 neurdnios. Além disso, o desvio padrao

para os neuronios citados anteriormente € de 1,6330, esse desvio € proximo de zero.
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Tabela 6 — Resultado da classificagdo para a andlise da rede neural artificial com
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt com banco de dados de Fisher
(Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neurénios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 88,6667 16,1383
2 70,6667 21,5613 27 96 1,3333
3 74,6667 25,0688 28 98 1,6330
4 82 22,6667 29 98 1,6330
5 61,3333 27,0473 30 92 6,5320
6 91,3333 14,0791 31 92,6667 9,9778
7 93,3333 10,1105 32 86,6667 20,1108
8 90,0000 13,4990 33 96 3,2660
9 86,6667 23,3809 34 96,6667 2,9814
10 88,6667 10,6667 35 94 3,8873
11 92,6667 9,7525 36 92 14,3914
12 91,3333 14,0791 37 96,6667 2,1082
13 64,6667 16,9444 38 93,3333 8,6923
14 98 1,6330 39 80 13,4990
15 92,6667 11,4310 40 91,3333 10,8730
16 88,6667 17,7138 41 88 15,8605
17 92 11,0755 42 90,6667 12,1838
18 98 1,6330 43 92 11,0755
19 87,3333 20,3743 44 97,3333 2,4944

20 98 1,6330 45 90,6667 13,7275
21 97,3333 1,3333 46 90 13,4990
22 84,6667 22,3706 47 92,6667 8,0000
23 78,6667 23,2475 48 98 1,6330
24 92,6667 11,4310 49 96 1,3333
25 96,6667 2,1082 50 88,6667 12,9271

Figura 26 — Resultado da andlise da rede neural artificial com algoritmo de treinamento
regulariza¢cdo bayesiana com banco de dados de Fisher (Elaborado pelo autor).
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4.2 Resultado da classificacao do banco de dados BCI competition 11

Com os classificadores analisados, passa-se para a fase de classificagdo. O pri-
meiro banco de dados a ser classificado foi o BCI competition 11. Nos Anexos J, K e L,
estdo respectivamente os cédigos do k-nn, da RNA com algoritmo de treinamento LM e
RB que foram utilizados para essa classificacdo. A Tabela 9 e a Figura 27 apresentam

os dados da classificacdo com o classificador k-nn, essa tabela € composta por média de
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Tabela 7 — Resultado do treino para a andlise da rede neural artificial com algoritmo de
treinamento regularizacao bayesiana com banco de dados de Fisher (Elaborado pelo

autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neurénios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 100 0
2 100 0 27 100 0
3 100 0 28 100 0
4 100 0 29 100 0
5 93,1667 13,6667 30 100 0
6 100 0 31 100 0
7 100 0 32 100 0
8 100 0 33 100 0
9 100 0 34 100 0
10 92,5000 15,0000 35 100 0
11 100 0 36 100 0
12 100 0 37 100 0
13 100 0 38 100 0
14 100 0 39 100 0
15 100 0 40 100 0
16 100 0 41 100 0
17 100 0 42 100 0
18 100 0 43 100 0
19 100 0 44 100 0

20 100 0 45 100 0
21 100 0 46 100 0
22 100 0 47 100 0
23 100 0 48 100 0
24 100 0 49 100 0
25 100 0 50 100 0

Tabela 8 — Resultado da classificacdo para a andlise da rede neural artificial com
algoritmo de treinamento regularizacio bayesiana com banco de dados de Fisher

(Elaborado pelo autor).

Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao

1 - - 26 95,3333 4

2 96 3,8873 27 95,3333 4

3 96 3,8873 28 94 5,3333
4 96 3,8873 29 96 3,8873
5 91,3333 12,5786 30 95 3,3993
6 95,3333 4 31 95 4

7 95,3333 4 32 96 3,8873
8 94,6667 3,3993 33 95,3333 4

9 96 3,8873 34 95,3333 4
10 88,6667 13,0979 35 94 5,3333
11 96 3,8873 36 94,6667 4,5216
12 94 5,3333 37 96, 3,8873
13 95,3333 4 38 95,3333 4
14 96 3,8873 39 96 3,8873
15 96 3,8873 40 94 5,3333
16 95,3333 4 41 95,3333 4
17 95,3333 4 42 94,6667 4,5216
18 96 3,8873 43 95,3333 4
19 96 3,8873 44 96 3,8873
20 96 3,8873 45 96 3,8873
21 96 3,8873 46 94 5,3333
22 95,3333 4 47 96 3,8873
23 93,3333 4,7140 48 94 5,3333
24 96 3,8873 49 96 3,8873
25 96 3,8873 50 95.3333 3,3993

acerto e desvio padrio.

Os resultados para as etapas de treinamento e classificacdo para a RNA com algo-

ritmo de treinamento LM, estao presentes nas Tabelas 10 e 11. Ainda, para demonstrar

esses resultados foi feito um grafico de barras com as médias de acertos e o seu respec-
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Figura 27 — Resultado da classificagdo com o classificador k-nn para o banco de dados
BCI competition 11 (Elaborado pelo autor).
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tivo desvio padrdo, esse grafico estd presente na Figura 28. Da mesma forma que foi
feito anteriormente, os resultados para a RNA com algoritmo de treinamento a RB para
as etapas de treinamento e classificagcdo, estao presentes nas Tabelas 12 e 13. Ainda, para
demonstrar esses resultados foi feito um grafico de barras com as médias de acertos e o
seu respectivo desvio padrdo, esse grafico estd presente na Figura 29.

Diferente do banco de Iris de Fisher, esse banco de dados possui um sinal de EEG,
esse tipo de sinal € mais complexo para ser classificado, devido as suas caracteristicas de
baixa amplitude, assim, o mesmo ¢é afetado por ruidos. Nesse banco foram classificadas
duas atividades em dois rétulos, assim, considera-se que os resultados com média de
acerto menores ou iguais a 50% sdo considerados aleatdrios.

Com base nos resultados obtidos pode-se observar que todos os classificadores
obtiveram médias de acertos superiores a 50%, exceto para a RNA com algoritmo de
treinamento LM utilizando dois neur6nios na camada escondida.

Com os resultados do classificador k-nn, pode-se observar que a média de acerto
foi superior as demais para 1 e 2 vizinhos mais proximos obtendo 82,1429% de taxa de
acerto com desvio padrao de 3,5952. Ainda, o classificador k-nn apresentou uma queda
na taxa de acerto conforme o aumento do nimero de vizinhos. Em relacdo a RNA, para o
algoritmo de treinamento LM a maior taxa de acerto foi de 79,2857% com desvio padrao
de 4,2258, enquanto para o algoritmo de treinamento RB foi obtida a maior taxa de acerto
de 72,1429% com desvio padrao de 3,7115, para os neurdnios 40, 43, 44, 45, 46, 48 e 50.

Comparando os resultados pode-se observar que a RNA com algoritmo de treina-

mento LM obteve maior taxa de acerto na fase de treinamento para o nimero de neurdnios
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Tabela 9 — Resultado da classificagdo com o classificador k-nn para o banco de dados
BCI competition 11 (Elaborado pelo autor).

Numero de vizinhos | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Nimero de vizinhos | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 82,1429 3,5952 26 55,7143 3,6886
82,1429 3,5952 27 49,2857 7,5142
3 65 8,2065 28 57,1429 7,3771
4 73,5714 5,8902 29 50 8,5714
5 68,5714 4,0406 30 55 10,2685
6 74,2857 6,1721 31 52,1429 10,2685
7 63,5714 8,5317 32 55 14,2619
8 71,4286 10,9420 33 50,7143 11,0349
9 64,2857 12,0091 34 52,8571 16,4130
10 66,4286 12,4267 35 47,8571 10,2685
11 62,1429 9,7241 36 52,1429 8,5317
12 66,4286 8,8448 37 49,2857 7,1429
13 58,5714 6,3014 38 56,4286 5,8902
14 60 10,1686 39 55 5,4085
15 55,7143 11,0657 40 58,5714 10,5624
16 60 11,1879 41 55 11,2788
17 55,7143 11,0657 42 54,2857 9,8974
18 58,5714 12,0091 43 50 12,6706
19 56,4286 13,0671 44 55 13,0671
20 57,8571 11,7514 45 48,5714 9,0351
21 56,4286 13,0671 46 54,2857 9,0351
22 59,2857 10,7855 47 50 6,8014
23 54,2857 4,0406 48 53,5714 7,5142
24 56,4286 4,2857 49 47,8571 10,7855
25 51,4286 0 50 50 54710

na camada escondida maior que 3 em relacdo ao algoritmo de treinamento RB. A taxa de
acerto para a etapa de classificacdo também foi superior para o algoritmo de treinamento
LM com 79,2857% de acerto em relacdo ao do algoritmo de treinamento RB que obteve
72,1429% como maior taxa de acerto. Porém, o classificador k-nn foi o que obteve maior
taxa de acerto em relagcdo aos outros com média de 82,1429%.

Comparando o resultado obtido com o classificador k-nn com o apresentado por
Benevides (2007) utilizando RNA para o banco de dados BCI competition 11 foi superior,
tendo como média de acerto 93,3333%. Porém, no trabalho comparado foram utilizadas

outras técnicas de pré-processamento dos dados.

4.3 Resultado da classificacido do banco de dados BCI competition 111

O banco de dados BCI competition III, apresenta trés tarefas mentais, gerando
trés rotulos a serem classificados. Assim como o banco de dados de Fisher, as médias de
acerto menores ou iguais a 33,3333%, sdo considerados resultados aleatorios.

Nos Anexos J, K e L, estdo respectivamente os cddigos do k-nn, RNA com algo-
ritmo de trenamento LM e RNA com algoritmo de treinamento RB que foram utilizados
para essa classificagdo. A Tabela 14 e a Figura 30 apresentam os dados da classificacao

com o k-nn, essa tabela é composta por média de acertos e desvio padrdo. Os resultados
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Figura 28 — Resultados da classicacao do banco de dados BCI competition 11 com rede
neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (Elaborado pelo
autor).
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Tabela 10 — Resultados do treino para classicagao do banco de dados BCI competition 11
com rede neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
(Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurénios | Média de acertos (%) | Desvio padrao

1 - - 26 100 0

2 45,4762 10,5059 27 100 0

3 70,9524 9,5595 28 99,2857 0,7897
4 86,1905 8,2341 29 99,5238 0,4762
5 89,5238 6,4594 30 95,9524 6,4725
6 94,5238 2,4629 31 100 0

7 98,3333 1,8288 32 100 0

8 99,0476 0,6734 33 100 0

9 98,5714 1,0648 34 100 0

10 99,0476 0,9524 35 99,0476 1,6496
11 99,5238 0,4762 36 100 0
12 99,0476 0,9524 37 99,7619 0,4124
13 99,2857 0,4124 38 97,8571 37115
14 99,7619 0,4124 39 100 0

15 99,5238 0,8248 40 91,1905 11,7297
16 100 0 41 99,0476 1,6496
17 98,8095 1,5613 42 99,5238 0,8248
18 100 0 43 99,7619 0,4124
19 96,6667 4,6899 44 100 0
20 100 0 45 90,7143 9,7677
21 98,8095 1,5613 46 100 0
22 98,5714 1,9634 47 96,6667 3,5952
23 99,7619 0,4124 48 98,5714 2,4744
24 98,8095 0,7897 49 99,2857 1,2372
25 99,5238 0,4762 50 99,7619 0,4124

para as etapas de treinamento e teste para a RNA com algoritmo de trenamento LM, es-
tdo presentes nas Tabelas 15 e 16. Ainda, para demonstrar esses resultados foi feito um
gréifico de barras com as médias de acertos e o seu respectivo desvio padrio, esse grafico
estd presente na Figura 31. Da mesma forma que foi feito anteriormente, os resultados
utilizando RNA com algoritmo de treinamento RB para as etapas de treinamento e teste,

estdo presentes nas Tabelas 17 e 18. Ainda, para demonstrar esses resultados foi feito um
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Tabela 11 — Resultados da classicagao do do banco de dados BCI competition 11 com
rede neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (Elaborado
pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neurénios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 75 8,4213
37,1429 9,2582 27 74,2857 6,9985

3 55,7143 6,5465 28 75 9,5565
4 68,5714 12,4540 29 75 9,7677
5 68,5714 4,5175 30 72,8571 3,1944
6 72,1429 6,8139 31 74,2857 8,3299
7 74,2857 5,3452 32 80 7,8246
8 72,8571 4,2857 33 75,7143 10

9 77,1429 7,2843 34 72,8571 11,8666
10 72,1429 8,1754 35 76,4286 7,6599
11 77,1429 8,3299 36 76,4286 8,1754
12 75 6,5075 37 77,1429 8,5714
13 73,5714 7,3886 38 72,1429 9,7677
14 72,8571 8,2005 39 76,4286 9,3405
15 76,4286 7,3886 40 70 12,3718
16 75,7143 8,2065 41 70 12,3718
17 75,7143 4,7380 42 75,7143 10

18 77,8571 8,1754 43 75 8,4213
19 75 9,7677 44 75 9,5565
20 75,7143 8,4515 45 68,5714 7.2843
21 79,2857 4,2258 46 74,2857 8,8063
22 75,7143 9,1473 47 70 10,9731
23 77,8571 6,5075 48 76,4286 7,1071
24 72,1429 9,7677 49 75,7143 7,6931
25 74,2857 7,2843 50 72,1429 11,6715

Figura 29 — Resultados da classicacdo do banco de dados BCI competition 11 com rede
neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacio bayesiana (Elaborado pelo
autor).
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gréifico de barras com as médias de acertos e o seu respectivo desvio padrao, esse grafico
esta presente na Figura 32.

Com base nos resultados obtidos pode-se observar que todos os classificadores
obtiveram médias de acertos superiores a 33,3333%, exceto para a RNA com algoritmo
de treinamento LM utilizando 16 neurdnios na camada escondida e para o classificador

k-nn com 14, 19 e 24 vizinhos.
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Tabela 12 — Resultados do treino para classicacdo do banco de dados BCI competition 11
com rede neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacdo bayesiana
(Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neurénios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 78,0952 2,0203
2 77,8571 1,8288 27 78,0952 2,0203
3 78,5714 2,0757 28 78,0952 2,0203
4 78,0952 2,0203 29 78,0952 2,0203
5 78,8095 2,4629 30 78,0952 2,0203
6 78,3333 1,7003 31 78,0952 2,0203
7 78,5714 2,5644 32 78,0952 2,0203
8 78,3333 1,7003 33 78,0952 2,0203
9 78,8095 2,5533 34 78,0952 2,0203
10 78,5714 2,5644 35 78,0952 2,0203
11 78,5714 2,5644 36 78,0952 2,0203
12 78,0952 1,7817 37 78,0952 2,0203
13 78,3333 1,8288 38 78,0952 2,0203
14 78,3333 1,8288 39 78,0952 2,0203
15 78,3333 1,8288 40 78,0952 1,5058
16 78,3333 1,8288 41 78,0952 2,0203
17 78,8095 2,5533 42 77,8571 1,7003
18 78,3333 1,8288 43 78,0952 1,5058
19 78,3333 1,8288 44 77,8571 1,7003

20 78,3333 1,8288 45 77,8571 1,7003
21 77,8571 1,9489 46 77,8571 1,7003
22 78,0952 2,0203 47 78,3333 1,8288
23 77,8571 1,9489 48 77,8571 1,7003
24 77,8571 1,9489 49 77,8571 1,7003
25 78,0952 2,0203 50 78,0952 1,5058

Tabela 13 — Resultados da classicagdo do do banco de dados BCI competition 11 com
rede neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacdo bayesiana (Elaborado
pelo autor).

Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 - - 26 70,7143 5,4865
2 69,2857 4,2258 27 70,7143 5,4865
3 67,8571 6,5075 28 70,7143 5,4865
4 68,5714 3,4993 29 70,7143 5,4865
5 67,1429 7,6931 30 70,7143 5,4865
6 69,2857 4,2258 31 70,7143 5,4865
7 67,1429 7,6931 32 70,7143 5,4865
8 69,2857 4,2258 33 70,7143 5,4865
9 67,1429 7,4231 34 70,7143 5,4865
10 67,1429 7,6931 35 70,7143 5,4865
11 67,8571 8,1754 36 70,7143 5,4865
12 70 4,7380 37 70,7143 5,4865
13 70 4,7380 38 70,7143 5,4865
14 70 4,7380 39 70,7143 5,4865
15 70 4,7380 40 72,1429 3,7115
16 70 4,7380 41 70,7143 5,4865
17 67,8571 8,1754 42 71,4286 4,5175
18 70,7143 5,4865 43 72,1429 3,7115
19 70,7143 5,4865 44 72,1429 37115

20 70,7143 5,4865 45 72,1429 37115
21 70,7143 5,4865 46 72,1429 3,7115
22 70,7143 5,4865 47 70,7143 5,4865
23 70,7143 5,4865 48 72,1429 37115
24 70,7143 5,4865 49 71,4286 4,5175
25 70,7143 5,4865 50 72,1429 3,7115

Com os resultados do classificador k-nn, pode-se observar que a média de acerto
foi superior as demais para 1 e 2 vizinhos mais préximos obtendo 66,6667% de taxa de
acerto com desvio padrao de 15,7135. Ainda, o classificador k-nn apresentou uma queda

na taxa de acerto conforme o aumento do niimero de vizinhos. Em relacdo a RNA, para o
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algoritmo de treinamento LM a maior taxa de acerto foi de 66,6667% com desvio padrao
de 7,8567, para 45 e 47 neur6nios na camada escondida. E para o algoritmo de treina-
mento RB foi obtida a maior taxa de acerto de 63,8889% com desvio padrao de 4,8113,
para 4 neur6nios na camada escondida. Comparando os resultados dos classificadores
pode-se observar que a maior taxa de acerto foi obtida com o k-nn e com a RNA com
algoritmo de treinamento LM, porem, o resultado do desvio padrdo para o k-nn € superior
ao desvio padrao obtido com a RNA com algoritmo de treinamento LM. Assim, consi-
derando a maior taxa de acerto e o menor desvio padrdo pode-se considerar que a RNA
com algoritmo de treinamento RB possui um resultado melhor que os demais com taxa
de acerto de 63,8889% com desvio padrio de 4,8113.

Comparando o resultado obtido com a RNA com algoritmo de treinamento RB
com o apresentado por Benevides et al (2012) e pelos resultados finais da competi¢dao
BCI III (BLANKERTZ, 2005). Esses resultados foram obtidos classificando os dados de
EEG simulados em tempo real. A comparacao dos dados esta presente na Tabela 19. Com
base na comparacao pode-se observar que o resultado obtido nesse trabalho foi inferior
apenas ao resultado obtido por Benevides et al (2012).

Figura 30 — Resultado da classificacdo com o classificador k-nn para o banco de dados
BCI competition 111 (Elaborado pelo autor).
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Figura 31 — Resultados da classicacdo do banco de dados BCI competition Il com rede
neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (Elaborado pelo
autor).
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Figura 32 — Resultados da classicacdo do banco de dados BCI competition 111 com rede
neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacio bayesiana (Elaborado pelo
autor).
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Tabela 14 — Resultado da classificacdo com o classificador k-nn para o banco de dados
BCI competition 111 (Elaborado pelo autor).

Numero de vizinhos | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 66,6667 15,7135
2 66,6667 15,7135
3 52,7778 22,9061
4 55,5556 25,6600
5 58,3333 22,9061
6 63,8889 24,6373
7 58,3333 22,9061
8 55,5556 20,2860
9 44,4444 15,7135
10 38,8889 6,4150
11 44,4444 24,0027
12 44,4444 9,0722
13 44,4444 15,7135
14 33,3333 0
15 44,4444 15,7135
16 50 21,2762
17 55,5556 27,2166
18 50 21,2762
19 33,3333 9,0722

20 36,1111 13,9812
21 41,6667 10,6381
22 41,6667 10,6381
23 36,1111 5,5556
24 27,7778 11,1111
25 30,5556 5,5556
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Tabela 15 — Resultados do treino para classicacao do banco de dados BCI competition 111
com rede neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
(Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 92,5926 2,6189
2 87,9630 11,5277 27 97,2222 3,0709
3 81,4815 15,0445 28 95,3704 48113
4 92,5926 7,8567 29 81,4815 17,1734
5 91,6667 6,0717 30 94,4444 5,5556
6 85,1852 7,8567 31 62,0370 32,4339
7 86,1111 18,2151 32 78,7037 28,9713
8 78,7037 10,5977 33 96,2963 3,7037
9 88,8889 6,9290 34 93,5185 9,2128
10 90,7407 4,1409 35 93,5185 54779
11 95,3704 3,0709 36 90,7407 3,2075
12 69,4444 15,1298 37 85,1852 10,4757
13 91,6667 10,5977 38 97,2222 48113
14 85,1852 9,4426 39 93,5185 5.4779
15 83,3333 18,4257 40 94,4444 4,1409
16 56,4815 21,3365 41 92,5926 4,5361
17 88,8889 7,4074 42 68,5185 31,0427
18 88,8889 11,1111 43 93,5185 4,0360
19 87,0370 13,9812 44 88,8889 4,5361
20 93,5185 4,0360 45 90,7407 3,2075
21 82,4074 22,2800 46 80,5556 8,4356
22 89,8148 7,1122 47 87,0370 9,2593
23 87,0370 7,6354 48 94,4444 7,6354
24 80,5556 9,5779 49 95,3704 3,0709
25 92,5926 7,4074 50 74,0741 28,9269

Tabela 16 — Resultados da classicagdo do do banco de dados BCI competition 111 com
rede neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (Elaborado
pelo autor).

Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 - - 26 61,1111 9,6225
2 58,3333 14,4338 27 61,1111 12,4226
3 47,2222 24,0563 28 63,8889 18,2151
4 63,8889 14,4338 29 55,5556 20,7870
5 52,7778 14,4338 30 66,6667 13,6083
6 58,3333 12,1081 31 36,1111 21,3365
7 58,3333 21,3365 32 50 25,4588
8 47,2222 19,8373 33 55,5556 7,8567
9 55,5556 7,8567 34 58,3333 14,4338
10 61,1111 20,0308 35 66,6667 17,5682
11 55,5556 11,1111 36 52,7778 9,2128
12 41,6667 16,4336 37 58,3333 21,3365
13 58,3333 9,2128 38 58,3333 9,2128
14 50 12,4226 39 58,3333 12,1081
15 58,3333 14,4338 40 55,5556 17,5682
16 33,3333 17,5682 41 58,3333 9,2128
17 58,3333 16,4336 42 47,2222 14,4338
18 50,0000 20,0308 43 52,7778 9,2128
19 69,4444 12,1081 44 47,2222 48113
20 66,6667 11,1111 45 66,6667 7,8567
21 47,2222 22,7371 46 52,7778 21,3365
22 66,6667 13,6083 47 66,6667 7,8567
23 52,7778 16,4336 48 61,1111 18,4257
24 58,3333 48113 49 52,7778 9,2128
25 55,5556 11,1111 50 47,2222 12,1081
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Tabela 17 — Resultados do treino para classicacao do banco de dados BCI competition 111
com rede neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacao bayesiana
(Elaborado pelo autor).

Nimero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo | Numero de neur6nios | Média de acertos (%) | Desvio padrdo
1 - - 26 83,3333 28,8675
2 95,3704 1,6038 27 83,3333 28,8675
3 100 0 28 81,4815 27,8394
4 100 0 29 83,3333 28,8675
5 100 0 30 69,4444 30,8070
6 100 0 31 69,4444 30,8070
7 100 0 32 69,4444 30,8070
8 100 0 33 83,3333 28,8675
9 83,3333 28,8675 34 83,3333 28,8675
10 83,3333 28,8675 35 83,3333 28,8675
11 83,3333 28,8675 36 83,3333 28,8675
12 83,3333 28,8675 37 69,4444 30,8070
13 83,3333 28,8675 38 69,4444 30,8070
14 83,3333 28,8675 39 69,4444 30,8070
15 83,3333 28,8675 40 69,4444 30,8070
16 83,3333 28,8675 41 69,4444 30,8070
17 83,3333 28,8675 42 83,3333 28,8675
18 83,3333 28,8675 43 69,4444 30,8070
19 83,3333 28,8675 44 69,4444 30,8070

20 83,3333 28,8675 45 68,5185 29,9176
21 83,3333 28,8675 46 83,3333 28,8675
22 83,3333 28,8675 47 83,3333 28,8675
23 83,3333 28,8675 48 69,4444 30,8070
24 82,4074 28,3732 49 69,4444 30,8070
25 83,3333 28,8675 50 69,4444 30,8070

Tabela 18 — Resultados da classicagdo do do banco de dados BCI competition 111 com
rede neural artificial com algoritmo de treinamento regularizacdo bayesiana (Elaborado
pelo autor).

Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao | Nimero de neurdnios | Média de acertos (%) | Desvio padrao
1 - - 26 55,5556 7,8567
2 61,1111 9,6225 27 55,5556 7,8567
3 66,6667 17,5682 28 58,3333 9,2128
4 63,8889 48113 29 55,5556 7,8567
5 58,3333 48113 30 52,7778 9,2128
6 61,1111 5,5556 31 52,7778 9,2128
7 61,1111 5,5556 32 52,7778 9,2128
8 63,8889 9,2128 33 55,5556 7,8567
9 55,5556 7,8567 34 55,5556 7,8567
10 55,5556 7,8567 35 58,3333 9,2128
11 55,5556 7,8567 36 55,5556 7,8567
12 55,5556 7,8567 37 52,7778 9,2128
13 55,5556 7,8567 38 52,7778 9,2128
14 55,5556 7,8567 39 52,7778 9,2128
15 55,5556 7,8567 40 52,7778 9,2128
16 55,5556 7,8567 41 52,7778 9,2128
17 58,3333 9,2128 42 58,3333 9,2128
18 55,5556 7,8567 43 52,7778 9,2128
19 55,5556 7,8567 44 52,7778 9,2128
20 55,5556 7,8567 45 52,7778 9,2128
21 55,5556 7,8567 46 58,3333 9,2128
22 55,5556 7,8567 47 58,3333 9,2128
23 55,5556 7,8567 48 52,7778 9,2128
24 55,5556 7,8567 49 52,7778 9,2128
25 55,5556 7,8567 50 52,7778 9,2128
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Tabela 19 — Comparacdo dos resultados da classicag@o do banco de dados BCI
competition 111 (adaptado de BENEVIDES et al., 2012).

Autores Taxa de acerto para o usuario 3 (%)
Autor 63,8889
Benevides et al 65,66
Ferran Galan 47,5
Xiang Liao 52
Walter 32,3
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal deste trabalho foi a classificag@o das tarefas mentais presentes
no eletroencefalograma. Como visto na metodologia utilizando a fun¢do que representa
a transformada de tempo discreto de Fourier foi feita a representacdo do EEG no domi-
nio da frequéncia. Com isso foi identificada as informag¢des presentes no EEG a serem
classificadas.

Antes de classificar as informagdes presentes no EEG, foi feito a anélise dos clas-
sificadores com o banco de dados Iris de Fisher. Nessa etapa todos os classificadores
obtiveram taxa de acerto superior a 33,3333%, esse resultado demonstra que os classifi-
cadores ndo estdo classificando os dados de forma aleatéria e podem ser utilizados para
a classificagdo dos bancos de dados BCI II e BCI III. Nessa fase de andlise de classifica-
dores a rede neural artificial com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt obteve
taxa de acerto superior aos demais classificadores, obtendo uma taxa de acerto de 98%
com desvio padrao de 1,6330.

O primeiro banco de dados a ser classificado foi o BCI competition 11. Para essa
etapa os classificadores utilizados obtiveram médias de acertos superiores a 50%, ex-
ceto para a RNA com algoritmo de treinamento LM utilizando dois neurdnios na camada
escondida, nesses casos a RNA estd classificando de forma aleatéria. Comparando os
resultados dos classificadores o classificador k-nn foi o que obteve maior taxa de acerto
em relacao aos outros com média de 82,1429%. Ainda, comparando o resultado obtido
com o classificador k-nn para a classificacdo do banco de dados BCI competition 11 com o
resultado apresentado por Benevides (2007) que € de 93,3333% para taxa de acerto. Com
isso pode-se observar que o resultado obtido por Benevides (2007) € superior ao obtido
neste trabalho.

Por fim, foi feita a classificagao do banco de dados BCI competition 111, observou-
se que todos os classificadores obtiveram médias de acertos superiores a 33,3333%, exceto
para a RNA com algoritmo de treinamento LM utilizando 16 neurdnios na camada escon-
dida e para o classificador k-nn com 14, 19 e 24 vizinhos, nesses casos os classificadores
estdo classificando de forma aleatéria. Comparando a media de acerto e desvio padrao
entre os classificadores, a RNA com algoritmo de treinamento RB apresentou uma taxa de
acerto de 63,8889% e desvio padriao de 4,8113. Esse resultado foi utilizado para fazer a
comparagao com os resultados obtidos na competicdo BCI III e para o resultado apresen-

tado por Benevides et al (2012). Com isso pode-se observar que a taxa de acerto obtida
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nesse trabalho foi inferior somente a taxa de aceto obtida por Benevides et al (2012) que
obteve taxa de acerto de 65,66%. Os demais resultados dessa comparacao estao presentes

na Tabela 19.
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ANEXO A — CODIGO PARA SE OBTER O SINAL EEG DO BANCO DE

DADOS BCI II NO DOMINIO DO TEMPO

clear all

clc

load Dataset
T=[1:0.00781928:10];
A = x_train (:,:,140);

C3= A(:,1);
CZ= A(:,2);
Cd4= A(:.3);

subplot (311)
plot(T,C3)

title (*C37)

xlabel (*Tempo (s)’)
ylabel (’C3(t)’)
set(gca,’ FontSize ’,15)

subplot(312)
plot(T,C4)

title ("C47)
xlabel (" Tempo (s)’)
ylabel ("C4(t)’)
set(gca,’ FontSize ’,15)

subplot (313)
plot(T,CZ)

title ('CZ")
xlabel (" Tempo (s)’)
ylabel (’CZ (t)’)
set(gca,’ FontSize ’,15)



ANEXO B — CODIGO PARA SE OBTER O SINAL EEG DO BANCO DE

DADOS BCI II NO DOMINIO DA FREQUENCIA

clear all

clc

load Dataset

Fs=128;

T=1/Fs;

L=1152;

A = x_train(:,:,140);
B = x_test(:,:,:);

Y = y_train (:,:);

C3= A(:,1);
CZ= A(:,2);
Cé4= A(:,3):
NFFT= 896;

%FFT calnal C3 (coluna 1 da matriz)
C3ft=fft (C3(1:256) ,NFFT)/L;
f=(Fs/2)«linspace (0,1 ,NFFT/2+1);
subplot (221)
plot(f,2xabs(C3ft(1:NFFT/2+1)))
title ("espectro C317)
xlabel (* Frequency (Hz)’)

ylabel (7IC31(f)I ")

set(gca,’ FontSize ’,15)

%FFT C31 (coluna 2 da matriz)
C31ft=fft (C3(257:end) ,NFFT)/L;
f=(Fs/2)«linspace (0,1 ,NFFT/2+1);
subplot(222)
plot(f,2xabs(C31ft(1:NFFT/2+1)))
title ("espectro C417)
xlabel (* Frequency (Hz)’)

ylabel (71C41(f)1 )

set(gca,’ FontSize ’,15)

%FFT C4 (coluna 3 da matriz)
C4ft=fft (C4(1:256) ,NFFT)/L;
f=(Fs/2)«+linspace (0,1 ,NFFT/2+1);
subplot (223)
plot(f,2xabs(C4ft(1:NFFT/2+1)))
title ("espectro C327)
xlabel (* Frequency (Hz)’)

ylabel (71C32(f)I ")

set(gca,’ FontSize ’,15)

%FFT C41 (coluna 4 da matriz)
C41ft=fft (C4(257:end) ,NFFT)/L;
f=(Fs/2)«linspace (0,1 ,NFFT/2+1);
subplot(224)
plot(f,2xabs(C41ft(1:NFFT/2+1)))
title ("espectro C42’)
xlabel (* Frequency (Hz)’)

ylabel (71C42(f)1 ")

set(gca,’ FontSize *,15)
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ANEXO C — CODIGO PARA SALVAR OS DADOS DO EEG DO BANCO DE

DADOS BCI 11

clear all

cle

load Dataset

Fs=128; %frequencia de amostragem
T=1/Fs; % Periodo do sinal

L=128%9; % Comprimento do sinal 128Hz#9s
f=(Fs/2)«linspace (0,1,100/2+1);

for i = 1:140

A = x_train(:,:,1);
ICAR
CT= mean(A,2); linha .

C3= A(:,1)-CT;
CZ= A(:,2)-CT;
C4= A(:,3)-CT;

%FFT calnal C3 (coluna 1 da zmatriz)
C3ftl = fft(C3(1:256),NFFT)/L; %C3 menor que NFFT, entAfo C3 serAj preenchido A direita atA© o comprimento NFFT.
C3MI(:,i) = abs(C3ftl (1:NFFT/24+1));

%FFT C31 (coluna 2 da zmatriz)
C3ft2=fft (C3(257:end) ,NFFT)/L;%L divide a amplitude da fft
C3M2(:,i) = abs(C3ft2 (1:NFFT/2+1));

%FFT C4 (coluna 3 da zmatriz)
C4ftl=fft(C4(1:256) ,NFFT)/L;
CAMI1(:,1) = abs(C4ftl (1:NFFT/2+1));

%FFT C41 (coluna 4 da zmatriz)
C4ft2=1fft (C4(257:end) ,NFFT)/L;
CAM2(:,i) = abs(C4ft2 (1:NFFT/2+1));

end

save ("EEGFFT.mat’, C3M1°, C3M2’,’C4M1°,"C4M2");



ANEXO D — CODIGO REPRESENTA O GRAFICO DA IMAGINACAO DE

ATIVIDADE CEREBRAIS DO EEG DO BANCO DE DADOS BCI 11

cle

clear all

load dataset

Fs=128;

T=1/Fs;

L=1152;

NFFT= 896;
f=(Fs/2)*linspace (0,1 ,NFFT/2+1);
K= find (y_train==1);
Q= find(y_train==2);
load EEGFFT
C3MEI1=C3MI1 (: ,K);
C3ME2=C3M2(: ,K);
CAME1=C4M1 (: ,K);
CAME2=C4M2(: ,K);
C3MD1=C3M1(: ,Q);
C3MD2=C3M2(: ,Q);
C4MD1=C4M1 (: ,Q);
CAMD2=C4M2(: ,Q);
C31E= mean (C3MEl,2);

C32E= mean (C3ME2,2);
C41E= mean (C4MElL,2);
C42E= mean (C4ME2,2);

subplot(221)

plot(f,2%«C31E,’b"); hold on;
plot(f,2«C41E, ")

title ("MAfo esquerda C3,C4 antes’)
xlabel (* FrequA®ncia (Hz)’)
ylabel (*1C3(f)1°);

legend ("C3°,°C4")

xlim ([0 30])

set(gca,’ FontSize *,18)
subplot(222)

plot(f,2%«C32E,’b"); hold on;
plot(f,2«C42E, ")

title ("MAfo esquerda C3,C4 durante ’)
xlabel (* FrequA®ncia (Hz)’)

ylabel (*1C3(f)1)

legend ("C3°,°C4")

xlim ([0 30])

set(gca,’ FontSize *,18)

TPedireita

C31D= mean (C3MDI,2);

C32D= mean (C3MD2,2);
C41D= mean (C4MDI1,2);
C42D= mean (C4MD2,2);

subplot(223)
plot(f,2«C31D,’b’); hold on;
plot(f,2«C4ID, r ")

title ('MAfo direita C3,C4 antes )
xlabel (* FrequA®ncia (Hz)’)
ylabel (TIC3(f)I");

legend ("C3°,°C4")

xlim ([0 30])

set(gca,’ FontSize ’,18)
subplot(224)
plot(f,2%C32D,’b’); hold on;
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plot(f,2%C42D, r")

title ('MAfo direita C3,C4 durante ')
xlabel (* FrequA®ncia (Hz)’)

ylabel (7IC3(f)I ")

legend ("C3”,°C4")

xlim ([0 30])

set(gca,’ FontSize *,18)



ANEXO E — CODIGO QUE SALVA OS DADOS DO BCI III

close all, clear all
load Dados3.mat
for i=1:12
eeg2(:,:,i)= Dados3.subject(3).task2(i).EEG(2560:5120,:);
eeg3 (:,:,i)= Dados3.subject(3).task3(i).EEG(2560:5120,:);
eeg7 (:,:,i)= Dados3.subject(3).task7 (i).EEG(2560:5120,:);
end
eeg2;
eeg3;
eeg7:
for i = 1:12
A = eeg2(:,:,i);
CT3= mean(A(:,[2:29 31 32]),2);
C33=A(:,8)-CT3;
C43=A(:,23)-CT3;
F73=A(:,3)-CT3;
[M,L] = size(C33);
fs = 512;
9C3
Freqs = fft(C33);
Espectro = fftshift (Freqs);
C3ME(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
GC4
Freqs = fft(C43);
Espectro = fftshift (Freqs);
CAME(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
%F1
Freqs = fft(F73);
Espectro = fftshift(Freqs);
FIME(:,i)= 2#abs(Espectro(M/2:M,:));
Rz
Fase_Freqs = rad2deg(angle(Espectro(M/2:M,:)));
vetor_freq_uni = linspace(0,fs/2 M/2+1);

end

for i=1:12

A = eeg3(:,:,i);
CT3= mean(A(:,[2:29 31 32]),2);
C33=A(:,8)-CT3;
C43=A(:,23)-CT3;
F73=A(:,3)-CT3;

[M,L] = size(C33);

fs = 512;

%C3
Freqs = fft(C33);
Espectro = fftshift(Freqs);
C3MD(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
9 C4
Freqs = fft(C43);
Espectro = fftshift (Freqs);
CAMD(: ,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
%F1
Freqs = fft(F73);
Espectro = fftshift (Freqs);
FIMD(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
WITTTITTTEIE o

Fase_Freqs = rad2deg(angle(Espectro(M/2:M,:)));
vetor_freq_uni = linspace (0,fs/2 M/2+1);

end

for i=1:12

A = eeg7(:,:,1);
CT7= mean(A(:,[2:29 31 32]).,2);
C37=A(:,8)-CT7;
C47=A(:,23)-CT7;
F77=A(:,3)-CT7;

[M,L] = size(C37);
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fs = 512;

9C3
Freqs = fft(C37);
Espectro = fftshift(Freqs);
C3P(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
IC4
Freqs = fft(C47);
Espectro = fftshift (Freqs);
C4P(:,i)= 2xabs(Espectro(M/2:M,:));
YoF T
Freqs = fft(F77);
Espectro = fftshift(Freqs);
F7P(:,i)= 2+abs(Espectro(M/2:M,:));
WITIITITTT o

Fase_Freqs = rad2deg(angle (Espectro(M/2:M,:)));

vetor_freq_uni = linspace (0,fs/2 M/2+1);

end

save (' EEGFFT2.mat’ , C3ME’ , C4AME’ , "FIME’ , *C3MD’ , *CAMD’ , "FIMD’ , *C3P’ ,"C4P’ ,"F7P’);
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ANEXO F — CODIGO QUE GERA O SINAL DO ELETRODO C3 DO BANCO

DE DADOS BCI 111

close all, clear all

load Dados3.mat

eeg = Dados3.subject(3).task2 (1).EEG(2560:5120,:);
[M,L] = size(eeg);

fs = 512;

Freqs = fft(eeg);

Espectro = fftshift (Freqs);

Amp_Freqs = 2xabs(Espectro(M/2:M,:));

Fase_Freqs = rad2deg(angle (Espectro(M/2:M,:)));
vetor_freq_uni = linspace (0,fs/2 M/2+1);

for i=1:12

eegl (:,:,i) = Dados3.subject(3).task2(i).EEG(2560:5120,:);
end

eegl;

for i = 1:12
A = eegl(:,:,i);
CT3= mean(A(:,[2:29 31 32]).,2);
C3=A(:,8)-CT3;
[N,P] = size(C3);
fs = 512;
%C3
C33 = fft(C3);
EspectroC33 = fftshift (C33);
vetor_freq = linspace (0,fs/2 ,N/2+1);
C3ME= 2xabs (EspectroC33(N/2:N,:));

end

subplot(312)

plot(vetor_freq_uni , Amp_Freqs(:,8));

title (" Espectro de amplitude (unilateral) a Canal C37);

xlabel (°f (Hz)’); ylabel (’IEEG(f)l’); ylim([0 10000]); grid minor;
xlim ([0 155])

set(gca,’ FontSize ’,15)

subplot(311)

plot(vetor_freq_uni, Fase_Freqs(:,8));

title (" Sinal no tempo & Canal C37);

xlabel ("’ Tempo (s)’); ylabel (’EEG(t)’); grid minor;

xlim ([0 155])

set(gca,’ FontSize ’,15)

subplot(313)

plot(vetor_freq ,C3ME);

title (’Espectro de amplitude (unilateral) & Canal C3 com CAR’);
xlabel (*f (Hz)’); ylabel ("IEEG(f)l’); ylim ([0 10000]); grid minor;
xlim ([0 155])

set(gca,’ FontSize ’,15)
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ANEXO G — CODIGO DO K-NN PARA CLASSIFICACAO DO BANCO DE

DADOS DE FISHER

clc
clear all
load meas

rl = randi([1 150],1,150);
ry=meas(rl ,5);
rw=meas(rl ,1:4)";
%% Normaliza
[sm sn]= size(rw);
mrw=mean (rw ’);
B=zeros (sm,sn);
B(l,)=rw(l,:)-mrw(1);
B(2,)=rw(2,:)-mrw(2);
B(3,:)=rw(3,:)-mrw(3);
B(4,:)=rw(4,:)-mrw(4);
mx=max (B’ );
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i,j)=B(i,j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i.j)=B(i.j):
end
end
end
DTerw
x1=B(:,1:30);
x2=B(:,31:60);
x3=B(:,61:90);
x4=B(:,91:120);
x5=B(:,121:150);
x6=x1;
x7=x2;
x8=x3;
x9=x4;

yl=ry (1:30,1)";
y2=ry (31:60,1)";
y3=ry (61:90,1)";
y4=ry (91:120,1)";
y5=ry(121:end,1)’;
y6=yl;
y7=y2;
y8=y3;
yo=y4;
entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9};
%validaA§A£o cruzada
for j=1:5
treino=[entrada {1,j+1} entrada{l,j+2} entrada{l,j+3} entrada{l,j+4}]";
treinomao=[saida {1,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3} saida{l,j+4}];
teste= [entrada{l,j}]";
testemao=[saida{1,j}];
for i= 1:50
cknnw= knnclassify (teste ,treino ,treinomao ,i);
Xw =abs(round (cknnw’) - testemao);
for k=1:30
if Xw(k)> 1
Xw(k)=1;
end
end
Y2w(j,i) = 100 = (((sum(Xw))/30)%100);

end



end

Mediatestew= mean (Y2w)
desviotestew= std (Y2w)
bar(Mediatestew ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatestew ,desviotestew , ’r ’); hold off
ylim ([50 100])

xlim ([0 517)

title (’MA®©dia dos testes ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize ’,15)
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ANEXO H — CODIGO DO LEVENBERG-MARQUARDT PARA

CLASSIFICACAO DO BANCO DE DADOS DE FISHER

clc
clear all
load meas

rl = randi([1 150],1,150);
A=[-ones (1,50); —ones(1,50)];
C=[ones(1,50); ones(1,50)];
D=[ones(1,50); —-ones(1,50)];
y=[A C DI;
ry = y(:,rl);
rw=meas (rl ,1:4)";
%% Normaliza
[sm sn]= size(rw);
mrw=mean (rw ') ;
B=zeros(sm,sn);
B(l,:)=rw(l,:)-mrw(l);
B(2,:)=rw(2,:)-mrw(2);
B(3,:)=rw(3,:)-mw(3);
B(4,:)=rw(4,:)-mrw(4);
mx=max(B”);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i.j)=B(i.j)/mx(i):
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end
end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:30);
x2=B(:,31:60);
x3=B(:,61:90);
x4=B(:,91:120);
x5=B(:,121:end);
x6=x1;
Xx7=x2;
x8=x3;
x9=x4;

yl=ry (:,1:30);
y2=ry (:,31:60);
y3=ry (:,61:90);
y4=ry (:,91:120);
yS=ry(:,121:end);
yo=yl;
y7=y2;
y8=y3;
y9=y4;
entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9};
for j=1:5
%validaA§Afo cruzada
treino=[entrada{:,j+1} entrada{:,j+2} entrada{:,j+3} entrada{:,j+4}];
treinomao=[saida{l,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3} saida{l,j+4}];
teste= [entrada{l,j}]:
testemao=[saida{1,j}];
for 1=2:50
rede = newff(minmax(B),[i 2],{ tansig’ ’satlins ’});
rede = train(rede,treino ,treinomao);
Ctrain = sim(rede,treino);
Ctrain= round(Ctrain);

cont_acerto_setosa = 0;
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cont_acerto_versicolor = 0;
cont_acerto_virginica = 0;

for k= 1:120

if Ctrain(1l,k) == -1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(1l,k) == -1 & treinomao(2,k) == -1
cont_acerto_setosa = cont_acerto_setosa + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == 1 & treinomao(1l,k) == 1 & treinomao (2.,k) ==
cont_acerto_versicolor = cont_acerto_versicolor + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(1,k) == | & treinomao(2,k) == -1
cont_acerto_virginica = cont_acerto_virginica + 1;
end
end
total_acertosl = cont_acerto_setosa + cont_acerto_versicolor + cont_acerto_virginica;

Y1(j,i) = (total_acertos1/120)%100;
Y = sim(rede , teste );
Y=round (Y);

cont_acerto_teste_setosa = 0;
cont_acerto_teste_versicolor = 0;
cont_acerto_teste_virginica = 0;
for k= 1:30
if Y(1,k) == -1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == -1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_teste_setosa = cont_acerto_teste_setosa + 1;
elseif Y(1,k) == 1 &Y (2,k) == 1 & testemao(l,k) == 1 & testemao(2,k) == 1
cont_acerto_teste_versicolor = cont_acerto_teste_versicolor + 1;
elseif Y(1,k) == 1 &Y (2.k) == -1 & testemao(l,k) == 1 & testemao (2,k) == -1
cont_acerto_teste_virginica = cont_acerto_teste_virginica + 1;
end
end
total_acertosl_teste = cont_acerto_teste_setosa + cont_acerto_teste_versicolor + cont_acerto_teste_virginica;

Y2(j,i) = ((total_acertosl_teste)/30)=100;

end
end
Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std(Y2,1)
Mediatreino= mean(Yl,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)
bar(Mediatreino ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatreino ,desviotreino ,’r’);hold off
ylim ([50 100])
xlim ([0 51])
title (’MA®©dia dos treino ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
subplot(212)
bar(Mediateste ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50], Mediateste ,desvioteste ,’r’); hold off
ylim ([50 100])
xlim ([0 51])
title ('MA®©dia dos testes ’);
xlabel (’NA°mero de neurA nios ’);
ylabel (* Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)



84

ANEXO I — CODIGO DO DA REGULARIZACAO BAYESIANA PARA

CLASSIFICACAO DO BANCO DE DADOS DE FISHER

clc
clear all
load meas

rl = randi([1 150],1,150);
A=[-ones (1,50); —ones(1,50)];
C=[ones(1,50); ones(1,50)];
D=[ones(1,50); —-ones(1,50)];
y=[A C DI;
ry = y(:,rl);
rw=meas (rl ,1:4)";
%% Normaliza
[sm sn]= size(rw);
mrw=mean (rw ') ;
B=zeros(sm,sn);
B(l,:)=rw(l,:)-mrw(l);
B(2,:)=rw(2,:)-mrw(2);
B(3,:)=rw(3,:)-mw(3);
B(4,:)=rw(4,:)-mrw(4);
mx=max(B”);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i.j)=B(i.j)/mx(i):
elseif B(i,j)< 0O
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end

end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:30);
x2=B(:,31:60);
x3=B(:,61:90);
x4=B(:,91:120);
x5=B(:,121:end);
x6=x1;
Xx7=x2;
x8=x3;
x9=x4;

yl=ry (:,1:30);

y2=ry (:,31:60);

y3=ry (:,61:90);

y4=ry (:,91:120);

yS=ry(:,121:end);

yo=yl;

y7=y2;

y8=y3;

y9=y4;

entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9};

saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9};

for j=1:5

%validaA§Afo cruzada

treino=[entrada {:,j+1} entrada{:,j+2} entrada{:,j+3} entrada{:,j+4}];
treinomao=[saida{1,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3} saida{l,j+4}]:
teste= [entrada{l,j}];

testemao=[saida{1,j}];

for 1=2:50

rede = newff(minmax(B),[i 2],{ tansig’ ’satlins '}, trainbr ’);
rede = train(rede,treino ,treinomao);

Ctrain = sim(rede ,treino);

Ctrain= round(Ctrain);

cont_acerto_setosa = 0;



cont_acerto_versicolor = 0;
cont_acerto_virginica = 0;

for k= 1:120

if Ctrain(1,k) == -1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(1l,k) == -1 & treinomao(2,k) == -1
cont_acerto_setosa = cont_acerto_setosa + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == 1 & treinomao(1l,k) == 1 & treinomao(2.k) ==
cont_acerto_versicolor = cont_acerto_versicolor + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(l,k) == 1 & treinomao(2,k) == -1
cont_acerto_virginica = cont_acerto_virginica + 1;

end

end
total_acertosl = cont_acerto_setosa + cont_acerto_versicolor + cont_acerto_virginica;

Y1(j,i) = (total_acertos1/120)%100;
Y = sim(rede, teste);
Y=round (Y);

cont_acerto_teste_setosa = 0;
cont_acerto_teste_versicolor = 0;
cont_acerto_teste_virginica = 0;
for k= 1:30
if Y(1,k) == -1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == -1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_teste_setosa = cont_acerto_teste_setosa + 1;
elseif Y(1,k) == 1 &Y (2,k) == 1 & testemao(l,k) == 1 & testemao(2,k) == 1
cont_acerto_teste_versicolor = cont_acerto_teste_versicolor + 1;
elseif Y(1,k) == 1 &Y (2.k) == -1 & testemao(l,k) == 1 & testemao (2,k) == -1
cont_acerto_teste_virginica = cont_acerto_teste_virginica + 1;
end
end
total_acertosl_teste = cont_acerto_teste_setosa + cont_acerto_teste_versicolor + cont_acerto_teste_virginica;

Y2(j,i) = (total_acertosl_teste/30)«100;

end

end

Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std(Y2,1)
Mediatreino= mean(Y1,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)

bar(Mediatreino ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatreino ,desviotreino ,’r’);hold off
ylim ([50 100])

xlim ([0 51])

title (’MA®©dia dos treino ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize ’,15)
subplot(212)

bar(Mediateste ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50], Mediateste ,desvioteste ,’r’); hold off
ylim ([50 100])

xlim ([0 51])

title ('MA®©dia dos testes ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize ’,15)
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ANEXO J — CODIGO DO K-NN PARA CLASSIFICACAO DO BCI

COMPETITION 11

cle

clear all

load Dataset

load EEGFFT

rl = randi([1 140],1,140);

ry = y_train(rl,:)-1;

rw=mean (C3M2(70:77 ,r1));

rv=mean (C4M2(70:77 ,rl));
rwl=mean(C3M2(113:211,r1));% beta
rvl=mean(C4M2(113:211,r1));

rq =[rw;rv;rwl;rvl];

%% Normalizar
[sm sn]= size(rq):;
mrq=mean(rq ’);
B=zeros (sm,sn);
B(l,:)=rq(l,:)-mrq(1);
B(2,)=rq(2,:)-mrq(2);
B(3,:)=rq(3,:)-mrq(3);
B(4.)=rq(4,))-mrq(4);
mx=max(B’);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i.j)=B(i.j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i.j)=B(i.j):
end
end
end
9%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:35);
x2=B(:,36:70);
x3=B(:,71:105);
x4=B(:,106:end);
x5=x1;
X6=x2;
x7=x3;

yl=ry (1:35,1)";
y2=ry (36:70,1);
y3=ry (71:105,1)";
y4=ry (106:end,1)’;
yS=yl;

y6=y2;

y7=y3;

entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};

saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};

%validaA§Afo cruzada

for j=1:4
treino=[entrada{1,j+1} entrada{l,j+2} entrada{l,j+3}]";
treinomao=[saida{l,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3}];
teste= [entrada{l,j}]";
testemao=[saida{l,j}];
for i=1:50

cknnw= knnclassify (teste ,treino ,treinomao ,i);

Xw = round(cknnw’) - testemao;

Y2w(j,i) = 100 — ((sum(abs(Xw))/35)%100);
end

end



Mediatestew= mean (Y2w)

desviotestew= std (Y2w)

bar(Mediatestew ,0.5,’b’); hold on

errorbar ([1:50],Mediatestew ,desviotestew ,’r’); hold off
ylim ([30 100])

xlim ([0 517)

title (’MA®©dia dos testes ’);

xlabel (’NA°mero de neurA nios ’);

ylabel (" Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize *,15)
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ANEXO K — CODIGO DE LEVENBERG-MARQUARDT PARA

CLASSIFICACAO DO BCI COMPETITION 11

clc
clear all
load Dataset
load EEGFFT
rl = randi([1 140],1,140);
ry = round(y_train(rl,:)-1.5);
rw=mean (C3M2(57:85,r1));
rv=mean (C4M2(57:85,rl1));
rwl=mean(C3M2(113:211,r1));% beta
rvl=mean(C4M2(113:211,r1));
rq =[rw;rv;rwl;rvl];
%% Normalizar
[sm sn]= size(rq);
mrq=mean(rq ’);
B=zeros (sm,sn);
B(1.:)=rq(1l,:)-mrq(1l);
B(2.:)=rq(2,:)-mrq(2);
B(3,:)=rq(3,:)-mrq(3);
B(4.:)=rq(4,:)-mrq(4);
mx=max(B”);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i,j)=B(i,]j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end
end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:35);
x2=B(:,36:70);
x3=B(:,71:105);
x4=B(:,106:end);
x5=x1;
X6=x2;
x7=x3;
yl=ry (1:35,1)";
y2=ry (36:70,1)";
y3=ry (71:105,1)";
y4=ry (106:end,1)’;
yS=yl;
y6=y2;
y7=y3;
entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};
for j=1:4
%validaA§A£o cruzada
treino=[entrada {1,j+1} entrada{l,j+2} entrada{l,j+3}];
treinomao=[saida {1,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3}];
teste= [entrada{1,j}];
testemao=[saida{1,j}];
for 1=2:50
rede = newff(minmax(B).,[i 1],{ tansig’ ’satlins ’});
rede = train(rede,treino ,treinomao);
Ctrain = sim(rede,treino);
Ctrain=round (Ctrain);
Xtrain = (Ctrain — treinomao);
for k=1:105
if Xtrain(k)>= 1
Xtrain(k)=1;



elseif Xtrain (k)< 0
Xtrain(k)=1;
end

end

YI(j,i) = 100 —(sum(Xtrain)/105)%100;

Y = sim(rede ,teste);
Y=round (Y);
X = (Y - testemao);

for k=1:35
if X(k)>= 1
X(k)=1;

elseif X(k)< 0
X(k)=1;
end
end
Y2(j,i) = 100 - ((sum(X)/35)%100);
end

end
Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std (Y2,1)
Mediatreino= mean(Yl,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)
bar(Mediatreino ,0.5,°b"); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatreino ,desviotreino ,
ylim ([30 100])
xlim ([0 51])
title ('MA©dia dos treino ’);
xlabel(’NA“mem de neurAnios ’);
ylabel (* Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
subplot(212)
bar(Mediateste ,0.5,°b”); hold on

errorbar ([1:50], Mediateste ,desvioteste , r’

ylim ([30 100])

xlim ([0 51])

title ('MA©dia dos testes ’);
xlabel('NA“mem de neurA nios ’):
ylabel (* Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize ’,15)

r’);hold off

); hold off
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ANEXO L — CODIGO DA REGULARIZACAO BAYESIANA PARA

CLASSIFICACAO DO BCI COMPETITION 11

clc
clear all
load Dataset
load EEGFFT
rl = randi([1 140],1,140);
ry = y_train(rl,:)-1;
rw=mean (C3M2(57:85,r1));
rv=mean (C4M2(57:85,rl1));
rwl=mean(C3M2(113:211,r1));% beta
rvl=mean(C4M2(113:211,r1));
rq =[rw;rv;rwl;rvl];
%% Normalizar
[sm sn]= size(rq);
mrq=mean(rq ’);
B=zeros (sm,sn);
B(1.:)=rq(1l,:)-mrq(l);
B(2.:)=rq(2,:)-mrq(2);
B(3,:)=rq(3,:)-mrq(3);
B(4.:)=rq(4,:)-mrq(4);
mx=max(B”);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i,j)=B(i,]j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end
end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:35);
x2=B(:,36:70);
x3=B(:,71:105);
x4=B(:,106:end);
x5=x1;
X6=x2;
x7=x3;
yl=ry (1:35,1)";
y2=ry (36:70,1)";
y3=ry (71:105,1)";
y4=ry (106:end ,1) ’;
yS=yl;
y6=y2;
y7=y3;
entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};
for j=1:4
%validaA§A£o cruzada
treino=[entrada {1,j+1} entrada{l,j+2} entrada{l,j+3}];
treinomao=[saida {1,j+1} saida{l,j+2} saida{l,j+3}];
teste= [entrada{1,j}];
testemao=[saida{1,j}];
for 1=2:50
rede = newff(minmax(B).,[i 1],{ tansig’ ’satlins '}, trainbr ’);
rede = train(rede,treino ,treinomao);
Ctrain = sim(rede,treino);
Ctrain=round (Ctrain);
Xtrain = (Ctrain — treinomao);
for k=1:105
if Xtrain(k)>= 1
Xtrain(k)=1;



elseif Xtrain (k)< 0
Xtrain(k)=1;
end

end

YI(j,i) = 100 —(sum(Xtrain)/105)%100;

Y = sim(rede ,teste);
Y=round (Y);
X = (Y - testemao);

for k=1:35
if X(k)>= 1
X(k)=1;

elseif X(k)< 0
X(k)=1;
end
end
Y2(j,i) = 100 - ((sum(X)/35)%100);
end

end
Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std (Y2,1)
Mediatreino= mean(Yl,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)
bar(Mediatreino ,0.5,°b"); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatreino ,desviotreino ,
ylim ([30 100])
xlim ([0 51])
title ('MA©dia dos treino ’);
xlabel(’NA“mem de neurAnios ’);
ylabel (* Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
subplot(212)
bar(Mediateste ,0.5,°b”); hold on

errorbar ([1:50], Mediateste ,desvioteste , r’

ylim ([30 100])

xlim ([0 51])

title ('MA©dia dos testes ’);
xlabel('NA“mem de neurA nios ’):
ylabel (* Acertos (%)’);

set(gca,’ FontSize ’,15)

r’);hold off

); hold off
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ANEXO M — CODIGO DO K-NN PARA CLASSIFICACAO DO BCI

COMPETITION 111

clc
clear all
load EEGFFT2

ME=[mean (C3ME(40:61 ,:)); mean(CAME(40:61 ,:)); mean(F/ME(40:61 ,:)); mean(C3ME(70:150,:)); mean(C4ME(70:150,:)); mean(F/ME(70:150,:))]:
MD=[mean (C3MD(40:61 ,:)); mean(C4MD(40:61 ,:)); mean(F/MD(40:61 ,:)); mean(C3MD(70:150,:));: mean(CAMD(70:150,:));: mean(F/MD(70:150,:))]:
P=[mean(C3P(40:61 ,:)); mean(C4P(40:61 ,:)); mean(F7P(40:61 ,:));mean(C3P(70:150,:)); mean(C4P(70:150,:)); mean(F7P(70:150,:))];
Jatribuindo -1 como alvo de ME, 0 para MD e 1 para P
A= -ones(12,1);
B= zeros(12,1);
C= ones(12,1);
y= [A:B:Cl;
EEG=[ME MD P];
rl = randi([1 36],1,36);
ry=y(rl,:);
rq= EEG(:,rl);
%% Normalizar
[sm sn]= size(rq);
mrq=mean(rq ’);
B=zeros (sm,sn);
B(1,:)=rq(l,:)-mrq(1);
B(2,:)=rq(2,:)-mrq(2);
B(3,:)=rq(3,:)-mrq(3);
B(4.:)=rq(4.:)-mrq(4);
B(5,:)=rq(5,:)-mrq(5);
B(6,:)=rq(6,:)-mrq(6);
mx=max(B’);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i.j)=B(i.j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i.j)=B(i.j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end
end

end

%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:9);

x2=B(:,10:18);

x3=B(:,19:27);

x4=B(:,28:end);

x5=x1;

X6=x2;

x7=x3;

yl=ry (1:9.,1)";
y2=ry (10:18,1)";
y3=ry (19:27,1)";
y4=ry (28:end,1)’;
yS=yl;

yo6=y2;

y7=y3;

entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};

saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};

%validaA§A£o cruzada

for j=1:4
treino=[entrada{1,j+1} entrada{l,j+2} entrada{l,j+3}]";
treinomao=[saida{l,j+1} saida{1l,j+2} saida{l,j+3}];

teste= [entrada{l,j}]";



testemao=[saida{1,j}];

for i= 1:25
cknnw= knnclassify (teste ,treino ,treinomao ,i);
Xw = abs(round(cknnw’) — testemao);
for k=1:9

if Xw(k)> 1

Xw(k)=1;

end
end
Y2w(j,i) = 100 — ((sum((Xw))/9)=100);

end
end
Mediatestew= mean(Y2w)
desviotestew= std (Y2w)
bar (Mediatestew ,0.5,°b’); hold on
errorbar ([1:25], Mediatestew ,desviotestew ,’r ’); hold off
ylim ([10 100])
xlim ([0 51])
title ('MA©dia dos testes ’);
xlabel (*’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (* Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
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ANEXO N — CODIGO DE LEVENBERG-MARQUARDT PARA

CLASSIFICACAO DO BCI COMPETITION 111

clc
clear all
load EEGFFT2

ME=[mean (C3ME(40:61 ,:)); mean(CAME(40:61 ,:)); mean(F/ME(40:61 ,:)); mean(C3ME(70:150,:)); mean(C4ME(70:150,:)); mean(F/ME(70:150,:))]:
MD=[mean (C3MD(40:61 ,:)); mean(C4MD(40:61 ,:)); mean(F/MD(40:61 ,:)); mean(C3MD(70:150,:));: mean(CAMD(70:150,:));: mean(F/MD(70:150,:))]:
P=[mean(C3P(40:61 ,:)): mean(C4P(40:61 ,:)); mean(F7P(40:61 ,:)):mean(C3P(70:150.:)); mean(C4P(70:150,:)); mean(F7P(70:150.:))];
Jatribuindo -1 -1 como alvo de ME, 11 para MD e 1-1 para P

A= [-ones(12,1) —ones(12,1)];

D= [ones(12,1) ones(12,1)]

C= [ones(12,1) —ones(12,1)];

y= [A:D:Cl;

EEG=[ME MD P];

rl = randi([1 36],1,36);

ry=y(rl.:);

rq= EEG(:,rl);

%% Normalizar
[sm sn]= size(rq);
mrq=mean(rq ’);
B=zeros (sm,sn);
B(1,:)=rq(l,:)-mrq(1);
B(2,:)=rq(2,:)-mrq(2);
B(3.:)=rq(3.:)-mrq(3);
B(4,:)=rq(4,:)-mrq(4);
B(5,)=rq(5,:)-mrq(5);
B(6,:)=rq(6,:)-mrq(6);
mx=max(B”);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i.j)=B(i.j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i,j)=B(i,j);
end
end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:9);
x2=B(:,10:18);
x3=B(:,19:27);
x4=B(:,28:end);
x5=x1;
X6=x2;
x7=x3;

yl=ry (1:9,:)";
y2=ry (10:18,:)";
y3=ry (19:27 ,:)’;
y4=ry (28:end,:) ’;
yS=yl;

y6=y2;

y7=y3;

entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};

for j=1:4
%validaA§A£o cruzada
treino=[entrada {:,j+1} entrada{:,j+2} entrada{:,j+3}];
treinomao=[saida {:,j+1} saida{:,j+2} saida{:,j+3}];

teste= [entrada{:,j}];



testemao=[saida{:,j}1;

for 1=2:50
rede = newff(minmax(B),[i 2],{ tansig’ *satlins " });
rede = train (rede,treino ,treinomao);
Ctrain = sim(rede,treino);

Ctrain=round (Ctrain);
cont_acerto_ME = 0;

cont_acerto_MD = 0;

cont_acerto_P = 0;
for k= 1:27
if Ctrain(1l,k) == -1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(l,k) == -1 & treinomao(2,k) == -1
cont_acerto_ME = cont_acerto_ME + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == 1 & treinomao(l,k) == 1 & treinomao(2,k) ==
cont_acerto_MD = cont_acerto_MD + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2.,k) == -1 & treinomao(1.,k) == 1 & treinomao(2.,k) == -1
cont_acerto_P = cont_acerto_P + 1;
end
end
total_acertosl = cont_acerto_ME + cont_acerto_MD + cont_acerto_P;

YI(j,i) = (total_acertos1/27)%100;

Y = sim(rede, teste );

Y=round (Y);
cont_acerto_ME_teste = 0;
cont_acerto_MD_teste = 0;
cont_acerto_P_teste = 0;
for k= 1:9
if Y(1,k) == -1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == -1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_ME_teste = cont_acerto_ME_teste + 1;
elseif Y(1,k) == 1 & Y(2,k) == 1 & testemao(l,k) == 1 & testemao(2,k) ==
cont_acerto_MD_teste = cont_acerto_MD_teste + 1;
elseif Y(1,k) == 1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == 1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_P_teste = cont_acerto_P_teste + 1;
end
end
total_acertos]_teste = cont_acerto_ME_teste + cont_acerto_MD_teste + cont_acerto_P_teste;

Y2(j,i) = ((total_acertosl_teste)/9)=100;

end
end
Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std (Y2,1)
Mediatreino= mean(Y1,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)
bar(Mediatreino ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50], Mediatreino ,desviotreino ,’r’);hold off
ylim ([30 100])
xlim ([0 517)
title (’MA®©@dia dos treino ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize *,15)
subplot(212)
bar(Mediateste ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50], Mediateste ,desvioteste ,’r’);hold off
ylim ([30 100])
xlim ([0 517)
title ('MA®©dia dos testes ’);
xlabel (’NA°mero de neurA’nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
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ANEXO O — CODIGO DA REGULARIZACAO BAYESIANA PARA

CLASSIFICACAO DO BCI COMPETITION 111

cle
clear all
load EEGFFT2

ME=[mean (C3ME(40:61 ,:)); mean(C4AME(40:61 ,:)); mean(F/ME(40:61 ,:)); mean(C3ME(70:150,:));: mean(C4ME(70:150,:));: mean(F/ME(70:150,:))]:
MD=[mean (C3MD(40:61 ,:)); mean(C4AMD(40:61 ,:)); mean(F/MD(40:61 ,:));mean(C3MD(70:150,:)); mean(C4MD(70:150,:)); mean(F/MD(70:150,:))];
P=[mean(C3P(40:61 ,:)): mean(C4P(40:61 ,:)); mean(F7P(40:61 ,:));mean(C3P(70:150,:)); mean(C4P(70:150,:)); mean(F7P(70:150,:))];
Y%atribuindo -1 -1 como alvo de ME, 11 para MD e 1-1 para P

A= [-ones(12,1) —-ones(12,1)];

D= [ones(12,1) ones(12,1)]

C= [ones(12,1) —ones(12,1)];

y= [A;D:C];

EEG=[ME MD P];

rl = randi([1 36],1,36);

ry=y(rl,:);

rq= EEG(:,rl);

%% Normalizar
[sm sn]= size(rq);
mrq=mean(rq ’);
B=zeros(sm,sn);
B(1,:)=rq(l,:)-mrq(1);
B(2.:)=rq(2.:)-mrq(2);
B(3,:)=rq(3,:)-mrq(3);
B(4.:)=rq(4,:)-mrq(4);
B(5,:)=rq(5,:)-mrq(5);
B(6,:)=rq(6,:)-mrq(6);
mx=max(B’);
mi=min(B’);
for i=1:sm
for j=1:sn
if B(i,j)> 0
B(i,j)=B(i,j)/mx(i);
elseif B(i,j)< 0
B(i,j)=B(i,j)/(-mi(i));
else
B(i.j)=B(i.j):
end
end
end
%% separaA§Afo dos dados para validaA§Afo
x1=B(:,1:9);
x2=B(:,10:18);
x3=B(:,19:27);
x4=B(:,28:end);
x5=x1;
X6=x2;
x7=x3;

yl=ry (1:9,:)";
y2=ry (10:18,:)";
y3=ry (19:27,:)";
y4=ry (28:end,:) ’;
yS=yl;

y6=y2;

y7=y3;

entrada={x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7};
saida={yl y2 y3 y4 y5 y6 y7};

for j=1:4
%validaA§Afo cruzada
treino=[entrada{:,j+1} entrada{:,j+2} entrada{:,j+3}];

treinomao=[saida {:,j+1} saida{:,j+2} saida{:,j+3}];



teste= [entrada{:,j}];

testemao=[saida {:,j}];

for 1=2:50
rede = newff(minmax(B),[i 2],{ tansig’ ’satlins '}, trainbr );
rede = train(rede,treino ,treinomao);
Ctrain = sim(rede,treino);

Ctrain=round (Ctrain);
cont_acerto_ME = 0;

cont_acerto_MD = 0;

cont_acerto_P = 0;
for k= 1:27
if Ctrain(1l,k) == -1 & Ctrain (2,k) == -1 & treinomao(1,k) == -1 & treinomao(2,k)

cont_acerto_ME = cont_acerto_ME + 1;

-1

elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2,k) == 1 & treinomao(1l,k) == 1 & treinomao(2.,k) ==
cont_acerto_MD = cont_acerto_MD + 1;
elseif Ctrain(l,k) == 1 & Ctrain (2.,k) == -1 & treinomao(1,k) == | & treinomao(2.,k) == -1
cont_acerto_P = cont_acerto_P + 1;
end
end
total_acertosl = cont_acerto_ME + cont_acerto_MD + cont_acerto_P;
YI(j,i) = (total_acertosl/27)%100;
Y = sim(rede ,teste );
Y=round (Y);
cont_acerto_ME_teste = 0;
cont_acerto_MD_teste = 0;
cont_acerto_P_teste = 0;
for k= 1:9
if Y(1,k) == -1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == -1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_ME_teste = cont_acerto_ME_teste + 1;
elseif Y(1,k) == 1 & Y(2,k) == 1 & testemao(1l,k) == 1 & testemao(2,k) ==
cont_acerto_MD_teste = cont_acerto_MD_teste + 1;
elseif Y(1,k) == 1 & Y(2,k) == -1 & testemao(l,k) == 1 & testemao(2,k) == -1
cont_acerto_P_teste = cont_acerto_P_teste + 1;
end
end
total_acertosl_teste = cont_acerto_ME_teste + cont_acerto_MD_teste + cont_acerto_P_teste;

Y2(j,i) = ((total_acertosl_teste)/9)*100;

end
end
Mediateste= mean(Y2,1)
desvioteste= std (Y2,1)
Mediatreino= mean(Y1,1)
desviotreino= std(Y1,1)
subplot(211)
bar(Mediatreino ,0.5,’b’); hold on
errorbar ([1:50] , Mediatreino ,desviotreino ,’r’);hold off
ylim ([30 100])
xlim ([0 51])
title (’MA®©dia dos treino ’);
xlabel (’NA°mero de neurA nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
subplot(212)
bar(Mediateste ,0.5,’b”); hold on
errorbar ([1:50] , Mediateste ,desvioteste ,’r’); hold off
ylim ([30 100])
xlim ([0 517)
title ('MA®©dia dos testes ’);
xlabel (’NA°mero de neurA nios ’);
ylabel (" Acertos (%)’);
set(gca,’ FontSize ’,15)
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