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INTRODUGAO:

As interfaces cérebro-computador (BCls) séo tecnologias emergentes que estabelecem uma comunicagao
direta entre a atividade cerebral humana e sistemas computacionais, abrindo caminho para aplicagdes
transformadoras em reabilitagdo motora, controle de préteses roboticas, sistemas de comunicacgao alternativa para
individuos com limitagdes motoras e até mesmo em plataformas de entretenimento [1,6]. A eficacia desses
sistemas depende da precisdao com que os algoritmos de classificagdo interpretam os padrbes neurais e o0s
transformam em comandos executaveis. Atualmente, este trabalho concentra-se em sua maioria em BCls
baseadas em eletroencefalografia (EEG) de superficie, modalidade que se destaca por seu carater nao invasivo,
relativa acessibilidade econdmica e menor complexidade operacional quando comparada a técnicas invasivas ou
semi-invasivas [6].

Um sistema tipico de BCI envolve uma cadeia sequencial de processamento que se inicia com a aquisigao
de sinais elétricos através de eletrodos posicionados estrategicamente no couro cabeludo, seguida por etapas de
pré-processamento onde técnicas de filtragem (como filtros passa-banda) e algoritmos de remocéo de artefatos
(que podem ser eletromagnéticos, musculares ou oculares) sdo aplicados para purificar o sinal bruto [2,7].
Posteriormente, na fase de extragdo de caracteristicas, transformacbes matematicas e métodos de analise
espectral/temporal (como a transformada de Fourier) sdo empregados para identificar padrdes discriminativos nos
dados, convertendo-os em representagdes mais adequadas para alimentar os classificadores. A etapa
subsequente de sele¢do de caracteristicas procura reduzir a dimensionalidade do problema, preservando apenas
os atributos mais informativos, o que culmina no estagio final de classificagdo, onde algoritmos de aprendizado de
maquina (tipicamente redes neurais) mapeiam as caracteristicas extraidas para comandos ou intencdes
especificas do usuario.

Para esta pesquisa, adotou-se o paradigma de imagética motora, no qual o usuario imagina movimentos
corporais especificos, como mover a mao esquerda ou os pés, gerando assim padrdes caracteristicos de ativagédo
nas diferentes regides cerebrais, que sao refletidos nos sinais de tenséo capturados pelos eletrodos, sobretudo os
mais préximos ao cortex motor [7]. Apesar do potencial demonstrado em ambientes controlados, desafios
significativos ainda existem quando se almeja a implantacdo de BCls em cenarios reais. Os sinais de EEG
apresentam amplitude extremamente baixa, na faixa de microvolts, o0 que os torna altamente suscetiveis a
interferéncias tanto de origem intrinseca, como atividade cognitiva concorrente, quanto extrinsecas, como ruidos
eletromagnéticos da rede ou artefatos de movimento [6]. Além disso, observa-se uma elevada variabilidade intra e
inter-individuo, fenbmeno que se manifesta como mudancas significativas nas distribuicbes estatisticas dos dados
entre diferentes sessbes de aquisicdo ou entre individuos distintos, comprometendo a capacidade de
generalizagdo dos modelos de classificacdo convencionais, que sao tipicamente treinados sob a suposi¢do
ingénua de homogeneidade dos dados [5].

Diante deste cenario desafiador, o presente trabalho investiga o Método de Maxima Discrepancia de
Classificagdo (MDC), uma abordagem proposta originalmente para support vector machines (SVM), mas que foi
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implementada por Saito et al. [9] no contexto de adaptagdo de dominio, como estratégia promissora para mitigar
os problemas de transferéncia de dominio em BCls com base em sinais de EEG.

A iniciagdo como um todo propde uma investigagao que abrange desde o aprendizado da teoria basica
subjacente ao aprendizado de maquina tradicional e redes neurais profundas até ao método MDC e sua
implementagao pratica e avaliagdo em um cenario mais realista de classificacdo de sinais de EEG associados a
imagética motora, utilizando para tal conjuntos de dados publicamente disponiveis e validados pela comunidade
cientifica. O objetivo da aplicagdo do MDC é melhorar a robustez e generalizagao dos classificadores para multiplos
individuos, superando as limitagdes das abordagens convencionais intra-individuo, contribuindo assim para o
desenvolvimento de BCls mais confiaveis e praticas.

METODOLOGIA:

O desenvolvimento desta pesquisa seguiu uma abordagem pratica, integrando o estudo tedrico dos
fundamentos de aprendizado de maquina profundo, a implementagdo computacional de redes neurais
especializadas para processamento de sinais de EEG, e a aplicagdo experimental de técnicas mais avangadas de
aprendizado por transferéncia em cenarios de classificacdo de sinais neurais. A primeira fase consistiu em um
estudo dos principios matematicos e algoritmicos que sustentam as arquiteturas de redes neurais, comegando
desde redes monocamadas até as redes convolucionais (CNNSs).

Houve uma énfase particular na capacidade das CNNs de capturar padrdes espaciais e temporais
complexos em dados de alta dimensionalidade, caracteristica intrinseca aos sinais de EEG devido a multiplicidade
de canais de aquisicao [1,3,4]. A operagéo de convolugéo bidimensional, constitui o cerne dessas arquiteturas e
proporciona duas vantagens fundamentais para o processamento de sinais de EEG: conexdes esparsas, nas quais
cada neurbnio na camada seguinte conecta-se apenas a uma regido pequena da camada anterior, e
compartilhamento de parametros, onde os mesmos pesos sao reutilizados em diferentes posi¢cdes espaciais,
reduzindo consideravelmente a complexidade computacional e possibilitando a existéncia de arquiteturas
profundas [3].

Para a pesquisa, adotou-se como base a arquitetura EEGNet v4, uma rede neural convolucional projetada
especificamente para classificagao eficiente de EEG, que combina operag¢des convolucionais temporais e espaciais
em uma estrutura hierarquica [10]. As convolug¢des temporais, implementadas através de kernels alongados no
eixo do tempo, sdo capazes de extrair caracteristicas espectrais relevantes associadas aos ritmos/espectro em
frequéncia dos sinais, enquanto as convolugdes espaciais, aplicadas via kernels profundos que operam através
dos multiplos canais de EEG, integram informacdes de diferentes regides do escalpo, capturando assim os padrdes
de ativacdo distribuidos caracteristicos da imagética motora [7]. Esta abordagem modular permite que a rede
aprenda representagdes hierarquicas dos sinais EEG, evoluindo desde caracteristicas locais de baixo nivel até
padrdes globais de alto nivel associados as intengdes motoras do usuario.

Na fase pratica de implementacdo computacional, realizada integralmente na linguagem Python, planejou-
se um conjunto de trés experimentos sequenciais e comparativos utilizando a mesma base de dados
(BNCI2014 001), que possui dados rotulados de 4 classes de imagética motora para 9 individuos [8]. O primeiro
experimento consistiu na aplicacdo detalhada da abordagem tradicional de tarefa unica (Single-Task Learning -
STL), onde a rede EEGNet foi treinada e testada individualmente para cada sujeito, utilizando metade dos dados
para treinamento (com subdivis&o interna de 2/3 para ajuste fino dos pesos e 1/3 para validagédo) e a outra metade
reservada exclusivamente para teste.

O segundo experimento implementou a abordagem de aprendizado alternativa, ainda em STL, mas
utilizando a estratégia de Leave-One-Subject-Out (LOSO), na qual, em cada iteragdo do processo, dados de oito
sujeitos foram agregados para formar o conjunto de treinamento, enquanto o nono sujeito foi completamente
reservado para avaliagao de generalizagéo.

Complementando, nos testes também foram implementadas técnicas de pré-processamento, incluindo
fitragem passa-banda na faixa de 4 a 38 Hz para isolar as componentes espectrais relevantes para a imagética
motora, e aplicagédo do referenciamento CAR (Common Average Reference) para mitigar artefatos de referéncia e
melhorar a relagdo sinal-ruido [7]. Todo o trabalho computacional, desde o carregamento dos dados até a
classificagdo final, foi implementado utilizando bibliotecas especializadas, como PyTorch para construgdo e
treinamento das redes neurais e MOABB (Mother of All BCI Benchmarks) para padronizagao e reprodutibilidade
dos experimentos com conjuntos de dados publicos.
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Na etapa final o projeto avanga para a implementacao do Método de Maxima Discrepéancia de Classificagao
(MDC), seguindo a abordagem proposta por Saito et al. [9]. Esta técnica sera adaptada e aplicada para enfrentar
o cerne do problema de generalizagcdo em BCls: a variabilidade das distribuicdes entre diferentes individuos.

Mais formalmente, a técnica MDC opera através de uma arquitetura adversarial que incorpora dois
classificadores diferentes que trabalham de forma concorrente: enquanto um extrator de caracteristicas
compartilhado gera representagdes dos dados, os dois classificadores sdo otimizados para maximizar sua
discrepancia nas previsées sobre exemplos do dominio de destino, criando assim um sinal de treinamento que
forga o extrator a aprender representacdes invariantes as mudangas de dominio [9]. O método esta exemplificado
na figura 1. Esta abordagem contrasta com métodos tradicionais de alinhamento de dominio, oferecendo um
mecanismo mais refinado para reduzir a divergéncia entre as distribuicbes de dados de origem (treinamento) e
destino (teste/aplicacdo) no espacgo latente de caracteristicas. A hipotese norteadora desta pesquisa é que a
aplicagdo do MDC na etapa de classificagdo pode melhorar significativamente a adaptabilidade do modelo a novos
usuarios ou sessdes experimentais, reduzindo assim a necessidade de processos de recalibragdo, que sdo caros
e demorados, e limitam a adogéao pratica das BCls.
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RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os experimentos realizados até o momento ja proporcionam insights valiosos sobre o comportamento
comparativo das diferentes abordagens de classificagdo. Na configuragdo STL, onde cada modelo é treinado e
testado exclusivamente com dados do mesmo individuo, observou-se desempenho razoavel, com acuracias
médias superiores a 75% na classificagdo das intengbes motoras de trés individuos, embora com variagdes
significativas entre sujeitos que atingiram até 45 pontos percentuais, reflexo direto da conhecida variabilidade inter-
individuo em respostas neurais [5]. Este bom desempenho intra-sujeito, entretanto, méascara uma limitagédo
fundamental: os modelos desenvolveram forte dependéncia de caracteristicas especificas de cada individuo,
resultando péssimos resultados quando expostos a dados de novos usuarios. Isso foi observado quando se tentou
aplicar os modelos treinados em dados de um unico sujeito, a outro, foram obtidas quedas de acuracia da ordem
de 40 pontos percentuais. Os resultados obtidos como um todo estdo apresentados na figura 2.
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A abordagem com protocolo LOSO apresentou um perfil de desempenho distinto. Ao agregar dados de
multiplos usuérios durante o treinamento, os modelos demonstraram alguma capacidade de generalizagao para
novos individuos, alcangando acuracias médias na faixa de 50% no conjunto de teste composto por sujeitos
completamente ausentes do treinamento. Esta melhoria na generalizagdo, contudo, veio acompanhada de uma
reducdo média de 10 pontos percentuais em relagao aos resultados STL, padréo ja reportado na literatura para
paradigmas similares. A variabilidade de desempenho entre sujeitos também se mostrou pronunciada nesta
configuragao, com oscilagbes de até 30 pontos percentuais, indicando que certos padrbes neurais individuais
permanecem dificeis de capturar por representacdes apreendidas de forma agregada.

CONCLUSOES:

A iniciagao trata sobre uma investigagado abrangente sobre a aplicagédo de métodos de aprendizado de
magquina para classificagcao de sinais de EEG e almeja aplicar o Método de Maxima Discrepancia de Classificagdo
(MDC) em interfaces cérebro-computador baseadas no paradigma de imagética motora, abordando o problema da
variabilidade intrinseca observada entre diferentes individuos. Os resultados obtidos, ainda que preliminares,
apontam para conclusdes significativas e de amplo alcance. Em primeiro lugar, confirmou-se que abordagens
convencionais, tanto na configuragao STL intra e inter individuo, enfrentam limitagées intrinsecas impostas pela
incompatibilidade fundamental nas distribuicdes estatisticas de sinais EEG entre usuarios, um fendmeno ja
documentado na literatura [5] mas ainda carente de solugdes ideais.

A proposta do MDC vem como uma estratégia promissora neste cenario, demonstrando potencial para
superar as limitagdes das abordagens estabelecidas. Objetiva-se manter um desempenho competitivo, acima de
65% em individuos completamente ausentes do conjunto de treinamento. Caso isso seja atingido, estariamos mais
proximos de uma arquitetura BCI que requer minima recalibracdo ao ser transferida para novos usuarios. Para os
proximos passos da pesquisa, planeja-se finalizar a implementagao do método MDC no conjunto de dados que ja
vem sendo trabalhado, para avaliar sua escalabilidade e robustez e finalizar a fase de implementagao pratica da
iniciagao.
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