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Abstract. In this paper we explore the effects of adding ergodicity to a
Quantum-inspired Evolutionary Algorithm (QiEA) by the employment of
chaotic maps in two operators: chaotic uniform crossover and chaotic
quantum update gate. The proposed algorithm is validated in the feature
selection stage of a Brain-Computer Interfaces (BCI) application using
Electroencephalography (EEG) of imagined right and left hand movement.
The results are compared with the ones of a QiEA and a classical Genetic
Algorithm (GA). The results demonstrated that Chaotic QiEAs can
significantly improve the convergence time of the model with only a small loss
in the final accuracy.

Resumo. Este trabalho descreve a explorag¢do dos efeitos de adicionar
ergodicidade a um Algoritmo Evolucionario com inspira¢do Quantica (QiEA)
utilizando sequéncias caoticas em dois operadores: crossover uniforme
cadtico e porta qudntica de atualizagdo cadtica. O algoritmo é aplicado na
sele¢do de atributos de uma aplicag¢do de interface cérebro-computador (BCI)
que emprega o eletroencefalograma (EEG) da imaginag¢do do movimento das
maos direita ou esquerda. Os resultados sdao comparados com os de um QiEA
e Algoritmo Genético (GA) tradicionais, demonstrando que o QiEA cadtico
pode aperfei¢oar significativamente o tempo de convergéncia do modelo com
s0 uma pequena perda na acurdcia final do modelo.

1. Introducao

A translacdo de teorias procedentes das ciéncias da natureza ao ambito da Inteligéncia
Computacional tem gerado algoritmos capazes de resolver inimeros problemas. Um
exemplo da convergéncia de duas areas do conhecimento como a Fisica e a Biologia no
dominio da computacdo sdo os Algoritmos Evoluciondrios com inspiracdo Quantica
(QiEA) (Zhang, 2011). Esse tipo de algoritmos tem demonstrado uma efetividade
sobressalente na solugdo de problemas em diversas aplicacdes abrangendo saude
(Gonzélez, Vellasco and Figueiredo, 2019), selecdo de atributos (Ramos and Vellasco,
2018) e Neural Architecture Search (Szwarcman, Civitarese and Vellasco, 2019).

Os QiEA integram conceitos da computa¢do quantica como qubits, portas quanticas, e
coeréncia para aumentar a eficiéncia do processo de busca. Como consequéncia, entre
suas principais vantagens se encontram o balanceamento entre exploitation e



exploration, a capacidade de, com uma populacdo reduzida, encontrar o
maximo/minimo global (Kuk-Hyun Han and Jong-Hwan Kim, 2002), e uma grande
velocidade de convergéncia (Wang et al., 2013). Nao obstante, o algoritmo apresenta
uma alta sensitividade a variacao da dire¢ao e magnitude do angulo de rotacdo (Ramos
and Vellasco, 2018), sendo afetada diretamente a capacidade e tempo de convergéncia
deste.

Uma técnica para melhorar a taxa de convergéncia e a velocidade dos algoritmos
evolucionarios consiste na adicdo de componentes cadticos em diversas partes do
algoritmo. Algoritmos como Differential Evolution (Senkerik et al., 2018), ou
Algoritmos Genéticos (GA) (Fuertes et al., 2019) tem se beneficiado da ergodicidade
das sequencias caoticas. No entanto, QiEAs tem sido raramente explorados com essa
técnica apesar das caracteristicas caoticas dos qubits (Hui, Jiashu and Chao, 2004).
Especificamente, (Hui, Jiashu and Chao, 2004), (Zhao et al., 2009), ¢ (Mozaffari et al.,
2017), propuseram novos operadores como a porta quantica, mutacdo, € crossover
cadticos para incrementar capacidade de convergéncia e a performance do algoritmo em
comparagdo a algoritmos genéticos tradicionais.

Uma das aplicagdes em que os QiEA apresentam uma vantagem significativa ¢ a
selecdo de atributos em interfaces cérebro-computador (BCI). Este tipo de dispositivos
realizam a translagdo de sinais cerebrais em comandos de controle para algum
equipamento externo. No caso mais comum de abordagem ndo invasiva, a sinal de
eletroencefalografia (EEG) adquirida durante a realiza¢do ou imaginacdo de certa tarefa
¢ processada com o objetivo de detectar a intengdo do usudrio (Lotte ef al., 2018). O
processo envolve principalmente técnicas de Inteligéncia Computacional para realizar o
pré-processamento do sinal, o célculo de atributos, a sele¢dao de atributos, e finalmente a
classificagao.

Os sistemas de BCI requerem uma performance elevada e uma rapida convergéncia
devido a que, para cada usudrio, o sistema deve ser retreinado. Essa caracteristica, em
combinagdo com a ndo linearidade, sensibilidade a artefatos, e variagdes no tempo do
sinal de EEG para diferentes usuarios ou incluso para o mesmo usudrio em diferentes
sessoes, estabelece a necessidade de um pipeline de processamento que seja a vez o
mais rapido e acurado possivel.

Num trabalho prévio nés propusemos uma abordagem wrapper baseada num QiEA com
representacdo binaria para a selecdo de atributos em aplicagdes de BCI (Ramos and
Vellasco, 2018). Os resultados obtidos pelo algoritmo para trés usuarios realizando uma
tarefa de imaginagdo motora (IM) do movimento das maos direita ou esquerda foram
superiores aos de um GA tradicional. Durante os experimentos, foi reportado a
sensitividade do algoritmo a magnitude do angulo de rotacdo, resultando em drasticas
variagoes na velocidade de convergéncia e a performance general.

Sendo assim, neste trabalho temos como objetivo descobrir os efeitos de adicionar
ergodicidade ao QiEA com representacdo bindria mediante a utilizagdo de sequencias
caoticas (Nagashima, Baba and Nakahara, 1999) para definir o operador de
recombinagdo e a porta quantica de atualizagdo dos qubits. Adicionalmente, o algoritmo
serd aplicado na etapa de selecdo de atributos numa abordagem wrapper para a
classificagdo de sinais EEG de IM, o qual, até o alcance de nosso conhecimento, ndo
tem sido abordado na literatura. O algoritmo QIiEA cadtico (CQIiEA) proposto sera
avaliado comparando a acuracia de uma rede neural de multiplas camadas (MLP)



treinada utilizando sinais de trés usuarios disponiveis nos dados publicos das
Competi¢coes de BCI II e III com a de um GA tradicional ¢ o QiEA de (Ramos and
Vellasco, 2018).

Este trabalho se encontra ordenado como descrito a continuagdo: a proxima secao
descreve cada metodologia utilizada no pipeline de processamento do sinal de EEG,
focando nos modelos propostos neste trabalho (sistemas caoticos e QiEAs). Se¢do 3
introduze os dados dos usuarios utilizados para avaliar o CQiEA e os resultados obtidos
pelos diferentes modelos, discutindo ademais sua relevancia. Finalmente, na Secao 4
sdo apesentados os comentarios finais sobre o trabalho.

2. Metodologias

O modelo BCI proposto segue a mesma estrutura descrita em (Celecia et al., 2017,
Ramos and Vellasco, 2018). As quatro etapas (resumidas na Figura 1) e as metodologias
envolvidas em cada uma delas constituem o objeto de estudo das seguintes subsecdes.

Sinais de EEG Mao Direita ou Esquerda

|
. ] ‘ Extragéo de I ‘ Selecao de
[ Pré-processamento Atributos Atributos

Figura 1. Etapas do sistema de BCI utilizado

Classificagao

2.1 Pré-processamento e Extracio de Atributos

Sinais de EEG sao caracterizadas por sua aleatoriedade, variacdes extremas no tempo, €
ndo-estacionaridade. Como consequéncia, o pré-processamento desse tipo de sinais
requere o tratamento do sinal para eliminar componentes indesejadas ou ruidosas e
artefatos musculares ou eletrocutares, e melhorar o Signal to Noise Ratio (SNR)
(Graimann, Allison and Pfurtscheller, 2009). Também, durante essa etapa os sinais sao
representados de forma mais adequada para a extragdo de caracteristicas mediante a
aplicagdo de técnicas de analises temporais ou espectrais (ou alguma combinacao delas).

Um método de andlise tempo-frequéncia recomendado para sinais aleatorias e nao-
estacionarias ¢ a Wavelet Packet Decomposition (WPD) (Ting et al., 2008). A aplicacao
desta técnica permite ndo so a representacdo do sinal simultaneamente nos dominios
temporais e espectrais, mas também separa as componentes do sinal nas diferentes sub-
bandas de frequéncia de interesse. Em (Celecia, Gonzélez and Vellasco, 2016) pode se
ler uma explicacdo mais detalhada dessa técnica.

No modelo de BCI proposto, a WPD ¢ aplicada utilizando a mother wavelet Daubechie
de ordem 4 (db4) e quatro niveis de decomposicao. O sinal resultante no ultimo nivel se
encontra decomposto em 16 sub-bandas de uma largura de banda de 4Hz. Dentre essas
sub-bandas, para representar os sinais de EEG, sao selecionadas oito bandas na faixa 0-
32Hz.

Para representar o sinal de cada sub-banda, sobre os sinais reconstruidos sao calculadas
uma série de informacdes estatisticas, de poténcia e de fase delas. Mais detalhes sobre
as defini¢des dos atributos sdo descritos em (Celecia et al., 2017). O conjunto de
atributos final possui 134 atributos (inclui os canais de EEG C3 e C4).



2.2 Selecao de atributos

Devido a alta dimensionalidade do vetor de atributos e visando selecionar um conjunto
de atributos com uma alta acuracia na etapa de classificacdo, e alta velocidade no fluxo
de processamento foi introduzida uma etapa de sele¢ao de atributos no sistema de BCI.
Algoritmos para selecdo de atributos podem ser classificados em filters e wrappers (Liu
et al., 2010) dependendo da forma de avaliagdao dos atributos ou conjunto de atributos.
A categoria de filters abrange aqueles algoritmos que utilizam um critério baseado nas
caracteristicas dos dados, como information gain ou redundancia, e que seja totalmente
independente do modelo de aprendizado. Os wrappers, por outro lado, realizam a
avaliagdo de subconjuntos de atributos a partir de métricas obtidas do modelo de
aprendizado como acuracia ou precisao.

Em nosso trabalho anterior (Ramos and Vellasco, 2018) foi proposto um wrapper
baseado num QiEA com representagdo binaria que superou significativamente os
resultados de um GA tradicional na taxa de convergéncia para a classificacdo de sinais
de EEG de IM. Apesar das vantagens desse tipo de modelo, a magnitude do angulo de
rotacdo para a porta quantica de atualizagcdo possui um impacto relevante no tempo de
convergéncia do algoritmo e na performance final. Uma alternativa de solucdo para esta
limitagdo ¢ a adigdo de comportamento cadtico no QiEA mediante a utilizagdo de
sequencias caoticas, gerando versdes caoticas do operador de crossover e da porta
quantica de atualizacdo dos individuos. O modelo de CQiEA binario proposto, até onde
sabemos, nunca tem sido aplicado para sele¢do de atributos, aplicagcdes de BCI, ou
processamento de sinais de EEG.

2.2.1 QiEA Tradicional

QiEAs com representacdo binéria estdo baseados nos qubits como substitutos dos bits
classicos. Estes, num sistema quantico, existem numa superposi¢ao coerente dos estados
binarios tradicionais. Por conseguinte, podem representar ndo sé os estados |0) e |1),
mas também a superposicao deles (Kuk-Hyun Han and Jong-Hwan Kim, 2002). O
estado de um qubit é descrito como:

)= al0) + BI1) 1)

onde a e 3 sdo valores complexos denominados amplitude de probabilidade do sistema
se encontrar num dos estados classicos. Devido a propriedade unitaria das magnitudes
probabilisticas estes valores devem cumprir com a condigdo |a> + [B]* = 1, onde |af* €
IB? sdo as probabilidades de observar os estados |0) ou |1), respectivamente.

Um cromossoma quantico ¢ formado por um conjunto de qubits consecutivos. Este,
mediante o processo de observagdo, colapsa da superposi¢do de estados a um dos
estados classicos, conformando um individuo bindrio tradicional. A representagdao do
cromossoma de m qubits seria:
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A populagdo quéntica Q(t) = {qi,q5,...,qL} ¢ inicializada definindo para cada qubit
uma amplitude de probabilidade de 1/2'? para os dos estados. Desta forma, ¢ garantido
igual probabilidade de observacdo dos estados no inicio do processo de busca. Como



operador de crossover ¢ utilizado o crossover uniforme. O operador principal no QiEA ¢
a porta de rotagdao quantica, a qual modifica as amplitudes de probabilidades dos qubits
direcionando a evolugdo aos estados das melhores solugdes dentro da populacao. Esse
processo ¢ conhecido como atualizagdo:
“Jﬁl _ [cos A8 —sin .'}.9] “ﬁ' 3
s ~ lsinAB  cosA@ B (3)
onde A ¢ o angulo de rotagcdo que define a aproximagao angular do estado do qubit na
dire¢do dos estados |0) ou |1). Dada a sua fungdo, a selecdo da magnitude deste angulo ¢
de grande importancia para o sucesso final do processo de otimizagdo. No QiEA
tradicional, a evolucao finaliza quando ¢ atingido o nimero maximo de geragdes.

2.2.2 Sistemas caoticos

Os sistemas cadticos sao aqueles fenomenos com comportamento similar a uma série de
elementos irregulares definidos por uma regra relativamente simples (Nagashima, Baba
and Nakahara, 1999). Esses sistemas deterministicos ¢ ndo-lineares podem ser
representados como mapas ou sequencias cadticas (fungdes singulares ou
multidimensionais nas quais o valor num ponto especifico dependo sé do valor no ponto
anterior).

Outras formas de representar sistemas caéticos ¢ através de atratores, os quais sao
padrdes formados pelo sistema ao ser representado no espago de fase. Esses sistemas
dindmicos apresentam uma alta sensibilidade as condig¢des iniciais, pelo que variagdes
nos parametros iniciais da sequéncia podem gerar grandes diferencas nos valores
obtidos nas iteragdes posteriores. Também sdo caracterizados pelo seu comportamento
pseudoaleatdrio e ergodicidade.

2.2.3 CQiEA

Dada a natureza cadtica dos qubits, rdpida taxa de convergéncia e capacidade de evitar
cair nos minimos locais (Lu ef al.,, 2014), neste trabalho ¢ proposto substituir a
aleatoriedade do QiEA por sequéncias cadticas. Nesta forma, desordem ergodico ¢é
acrescentado ao algoritmo para aperfeicoar a performance do processo evolutivo
(Mozaffari et al., 2017). Os novos operadores propostos sdo o operador de crossover
caotico e a porta quantica de rotagao caotica.

A modificacdo da probabilidade do Crossover Uniforme selecionar o gene de um dos
pais pode diminuir a capacidade disruptiva do operador. Na abordagem proposta,
definimos um valor dindmico de probabilidade P ditado pela sequéncia caotica X.

PH)=X(t—-1 4)

O segundo operador € a porta quantica de rotagdo cadtica. O angulo de rotagdo desta no
QiEA tradicional pode ser mantido constante ou selecionado de uma tabela de pesquisa
(a qual implica um aumento do custo computacional do algoritmo). Para o CQIEA, o
valor do angulo ¢ proporcional ao valor da sequéncia caodtica nessa geragao:

AB(t) =m- X(t—1) 5)



Tendo em conta a sensibilidade dos sistemas caoticos as condigdes iniciais, no CQIEA,
apoés gerar as sequéncias caodticas, um numero aleatorio representa o ponto de entrada na
série para geracdo inicial. O resultado ¢ a geracdo de condigdes iniciais diferentes para
os diferentes operadores e experimentos. No caso das sequéncias caodticas
bidimensionais o método de dobrar o atrator sobre o eixo y (Senkerik et al., 2018) ¢
aplicado para obter um valor inico em cada geragao.

A Figura 2 representa o pseudocodigo do CQiEA. Para aplicar o algoritmo no sistema
de BCI proposto, os cromossomas quanticos sdao definidos com 134 qubits (um
representando cada atributo), e cada observagdo gera um individuo cldssico que
representa o conjunto de atributos selecionado em fun¢do de seu valor bindrio. A
aptidao dos individuos classicos ¢ definida pela acuracia de uma MLP com dez
neurdénios na camada escondida selecionada de cinco modelos treinados com
inicializacdo aleatdria dos pesos. Um diagrama simplificado das etapas principais do
CQiEA aplicado na selecdo de atributos ¢ ilustrado na Figura 3.

Algoritmo 1: Pseudocodigo do CQiEA com representacdo binaria

I.t«<0
2. Inicializar a populagdo quantica Q(t) definindo os valores
iniciais das amplitudes de probabilidade

3. Gerar a populagio classica P(t) observando os estados de Q(t)

4. Avaliar P(t)

5. Salvar as melhores solugdes de P(t) em B(t)

6. while (condigdes de paradas ndo satisfeitas) do

7 te=t+1

8 Gerar P(t) observando Q(t — 1)

9 P(t) « recombinagdo entre P(t) and B(t — 1) utilizando
crossover cadtico

10.  Avaliar P(t)

11.  Salvar as melhores solugdes de P(t) e B(t — 1) em B(t)

12.  Atualizar Q(t) a partir das melhores solugdes de B(t)
utilizando a porta quintica de rotacdo cadtica

13. end while

Figura 2. Pseudocdédigo do CQIiEA com representacao binaria
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Figura 3. Diagrama simplificado da aplicacdo do CQIEA para a selecdo de
atributos
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As sequéncias cadticas escolhidas para este trabalho foram seis, incluindo
unidimensionais e bidimensionais. Delas, a partir da avaliagao dos resultados obtidos,
pode ser escolhida a que representa o melhor mapa para nossa aplicagdo. Uma breve
descricdo dos mapas pode ser observada na Tabela 1.



Tabela 1. DefinicBes das sequéncias cadticas utilizadas neste trabalho

Sequéncias A A
cabticas Definicéo Parametros
Kyey = aX, —V,° a=0.75
Burgers map
Y., = bY, + XY, b=175
Xn+l=a_Xn2+an a=14
Henon map
Yyt = X, b=03
i =6
X1 =V + 1(X, COS @ + Y,sin @) 5 —os
Ikeda map Y, = u(X, cos ¢ + ¥, sing) B 1
‘}( =
p=F—-a/(1 +Xn2 +Yn2)
n=09
Logistic map X =aX,(1-X,) a=4
Quadratic map Kpoy=a—X,° a =195
a=09
Xpoy =X,° — V¥, * +ak, + by, b=-06
Tinkerbell map
Vorq = 2%, Y, +cX, +dY, c=2
d=05

2.3 Classificacao

Para a etapa de classificagdo foi implementada uma MLP com topologia dinamica.
Especificamente, o modelo de rede neural implementa uma variagdo do numero de
neurénios na camada escondida entre 5 e 20, sendo cada rede treinada 5 vezes para
escolher a que obteve melhor acurdcia. No ambito das BCI, esse modelo classificador ¢
considerado altamente acurado e robusto (Lotte et al., 2018). A diferenca deste modelo
em comparagdo ao utilizado na selecdo de atributos ¢ a topologia varidvel, a qual
permite uma exploracdo melhor do espago de configuragdes possivel para gerar uma

acuracia final superior.

3. Resultados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pelas BCI Competitions Il (Dataset
1II-M1) e IIl (Dataset I1Ib-MI) (Schlogl, 2002, 2005). O conjunto de dados estdo
formados pelos sinais de EEG de trés usudrios que realizaram tarefas de MI incluindo as
maos direita e esquerda. Os sinais foram filtrados entre 0.5 e 30Hz. A Tabela 2 fornece
mais detalhes sobre estes dados.

Todos os algoritmos foram desenvolvidos e testados usando o software Matlab 2016.
Para facilitar o processo de classificagdo, os dados foram normalizados entre 0 e 1 e os
dados de treino foram divididos em 70% das instancias para treino e 30% para
validacdo. O CQiEA foi configurado com 5 individuos quanticos, 8 observagdes para
cada individuo (para um total de 40 individuos classicos), e 40 geragdes. Os valores sao
mantidos como em (Ramos and Vellasco, 2018) para permitir estabelecer uma
comparagao direta com os resultados prévios.



Tabela 2. Caracteristicas dos dados

Duracéo do

Frequéncia de

Instancias de

Dataset Usuarios experimento Eletrodos amostragem Treino/Test
11-MI A2 9s 128Hz 140/140
S4 C3,C4 540/540
111b-MI 7s 125Hz
X11 540/540

Duas vertentes foram estabelecidas para analisar os resultados. A primeira visa discutir
as caracteristicas do processo evolucionario para cada usuario. A segunda tem como
objetivo destacar os resultados para os melhores modelos no conjunto de teste.

As Figuras 4, 5 e 6 mostram os resultados, para os trés sujeitos, da performance obtida
pelas sequéncias cadticas avaliadas no CQiEA, e a do QiEA apresentada em (Ramos
and Vellasco, 2018) e um GA tradicional sobre o conjunto de validagdo. As curvas da
evolucdo ilustram a notavel taca de convergéncia do CQIiEA e sua capacidade de
alcancar o maximo global. Para os sujeitos S4 e X11, os mapas lkeda e Logistic
causaram uma convergéncia mais acelerada em comparacdo com o QiEA e GA
tradicionais, atingindo também maiores valores de performance. O nUmero de
avaliagOes requeridas para obter a melhor performance foi reduzido num 55% (de 968
para 440 avaliacdes) para o mapa Logistic no usuario S4 e cerca de 39% (de 520 para
320 avaliagdes) para o mapa lkeda no usuario X11. A performance maxima foi
aperfeicoada em cerca de 1% para S4 e 1.5% para X11.

Para o usuério A2 resultados similares aos anteriores foram obtidos para os mapas
Logistic e Tinkerbell. Efetivamente, a abordagem proposta ndo s6 aumenta a
performance, mas também decrementa o numero de avaliacdes necessdrio para
conseguir a performance maxima.

Dos mapas cadticos testados, o que forneceu os melhores resultados foi o Logistic,
seguido pelo Tkeda. Em geral, para os trés sujeitos, o Logistic resultou numa melhora
consideravel, sendo o segundo melhor tanto em tempo de convergéncia como em
performance para os usudrios X11 e A2, e o melhor para S4. O mapa Ikeda apresentou
resultados sobressalientes para X11 e foi o segundo melhor para S4, mas para A2 seus
resultados foram muito pobres. A sinergia do mapa Logistic e o QiIEA estd em
concordancia com as conclusdes reportadas em (Mozaffari ef al., 2017).

As outras sequéncias caoticas tiveram um comportamento marcadamente variado para
os diferentes usudrios. Para S4 e X111, s6 o mapa Quadratic apresentou uma
performance superior ao QiEA, mas com uma convergéncia mais demorada. Um caso
particular € o do mapa Tinkerbell, o qual foi o melhor para A2 e nos outros usuarios a
performance foi baixa.

A acuracia média e o desvio padrao dos resultados obtidos no conjunto de teste para o
conjunto de atributos selecionado pelo algoritmo com 10 rodadas do CQIiEA utilizando
os mapas Logistic e Ikeda, e 0 QiIEA e GA tradicionais sao mostrados na Tabela 3. Em
geral, a acurdcia para as abordagens CQiEA sdo relativamente menores que os valores
obtidos para o QIiEA e o GA. Isto pode estar relacionado a propria natureza do modelo
wrapper, o qual pode sofrir de overfitting ao otimizar para um conjunto de validagdo,
limitando a capacidade de generalizagdo do conjunto de atributos selecionado. No
entanto, a velocidade de convergéncia do CQIiEA ¢ muito superior, pelo que, para a
aplicacdo em questdo, tem de ser considerado se se deseja priorizar a velocidade do



treinamento ou a selecdo de um modelo computacionalmente mais custoso para um
ganho pequeno de acuracia. Também, ao ter uma grande velocidade de convergéncia,
seria possivel aplicar métodos para limitar o overfitting como alguma variante de
validagao cruzada sem ter um aumento consideravel no tempo de treino.

As vantagens de introduzir as sequéncias cadticas nos QiEAs se resumem em dois
aspectos. Primeiramente, ao utilizar os dois novos operadores cadticos na recombinagao
e atualizacdo dos individuos, o balance entre exploration e exploitation ¢ melhorado,
permitindo direcionar a busca em novos espacos. Em segundo lugar, a velocidade de
convergéncia e significativamente aperfeigoada, permitindo ao processo de busca

encontrar solu¢des de melhor qualidade (ex: novos valores de acuracia méaxima para S4
e X11).

S4
98.00 4
97.50 4
97.00 — ey e
96.50 / P
96.00 A / /
/ W
__ 9550 7 T /
& 9500 4 /
g 94.50 4
£ 94.00 4
£ 9350
=]
& 93.00 A
92.50 4
92.00 4
91.50
91.00 - - - - - - -
"1WF\\‘."O'PUC"I\DO:;wrl\OOEwP!QO:r;O('\\C 'TW':!: T @ 1 'TUJ‘FI
SEAASMATITLABOOREFRAIBESSSco A0 mRIIINAS
Avaliagdes
Logistic Henon Ikeda Quadratic Burgers Tinkerbell == == QIEA = == GA

Figura 4. Resultados da selecdo de atributos para o usuario S4 para os
diferentes mapas cadticos e o CQIiEA, o QIEA tradicional e um GA
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Figura 5. Resultados da selecédo de atributos para o usuario X11 para os
diferentes mapas caéticos e o CQIEA, o QIiEA tradicional e um GA
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Figura 6. Resultados da selecao de atributos para o usuario A2 para 0s
diferentes mapas caéticos e o CQIiEA, o QIiEA tradicional e um GA

Tabela 3. Resultados do melhor conjunto de atributos para as melhores
abordagens de CQIEA, QIiEA e GA

S4 X11 A2
Acurécia Desvio Acurécia Desvio Acurécia | Desvio
Média Padréao Média Padrao Média Padrao
CQIEA - Logistic 87.88 0.98 81.96 0.95 95.43 1.30
CQIEA - lkeda 89.27 1.47 82.52 0.76 94.71 0.64
QIiEA 89.82 1.05 83.62 0.89 95.29 0.92
GA 89.84 0.98 83.74 0.74 95.00 0.78

4. Conclusoes

Neste trabalho, nos investigamos os efeitos de adicionar ergodicidade a um QiEA com
representacdo binaria mediante a utilizacdo de sequéncias cadticas para criar variantes
caoticas de crossover e porta quantica de rotacdo caodtica com aplicagdo na selegdo e
atributos num sistema de BCI. O trabalho partiu da hipotese de que, dada a evidéncia
das vantagens da combinagdo de sistemas cadticos e algoritmos evolucionarios, o QiEA
também se beneficiaria dessa abordagem. A nossa principal motivacdo se baseou em
que, aos sistemas de BCI precisar de treinamento individual para cada uso, uma
abordagem wrapper com tempo reduzido de processamento que consiga manter um
nivel alto de acuracia na classificagdo da intencdo do usudrio poderia ser de grande
utilidade. O algoritmo proposto foi avaliado empregando dados de trés usuarios
disponiveis publicamente, incluindo abordagens baseadas em 6 diferentes sequéncias
cadticas. Os resultados obtidos foram comparados também com os resultados do QIEA
e GA tradicionais. A qualidade do algoritmo em combina¢do com cada sequéncia
cadtica foi determinada utilizando uma MLP como modelo classificador.

Os resultados obtidos demonstraram que, dependendo do mapa caotico utilizado (sendo
os melhores o Logistic ou Ikeda), se pode atingir a performance maximo com uma
velocidade de convergéncia maior que o QIEA e o GA classicos. Ao avaliar a qualidade
do conjunto de atributos escolhido para novos dados, foi percebida um decaimento
pequeno na acuracia, a qual pode ser solucionada mediante modificagdes do processo de



aprendizado (por exemplo, incluindo alguma variante de validagdo cruzada). Os
experimentos mostraram que, com um tempo de convergéncia muito menor, o CQiEA
pode ser efetivo na selegdo de atributos de um sistema de BCI.

Como trabalhos futuros, as limitagdes percebidas na capacidade de generalizagdo do
modelo serdo estudadas e serdo exploradas variantes do algoritmo para limitar o
possivel overfitting do modelo final. Adicionalmente, sera estudada a implementacgao de
um modelo hibrido com a adi¢do de representacdo real numa aplicagdo neuroevolutiva
que, além de selecionar os atributos, defina os parametros do modelo de aprendizado e
pré-processamento. Finalmente, as vantagens deste algoritmo para aplicagdes de BCI
serdo estudadas num modelo online que inclua dados de um capacete para aquisi¢dao de
EEG e uma ortese para reabilitagdo apos derrame cerebral.
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