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Resumo

Sinais de Eletroencefalograma (EEG) sao essenciais para diagnosticar condi¢oes neuroldg-
icas, como epilepsia e disturbios do sono, pois representam graficamente a atividade cere-
bral de um individuo em tempo real. Contudo, a complexidade desses sinais, caracterizada
pela alta variabilidade inter e intra-sujeitos, covariancia espacial e temporal, além de sua
natureza nao estacionaria, dificulta a extracao de atributos discriminativos e compromete
a generalizagdo dos modelos de Aprendizado de Maquina (AM). Neste estudo, propo-
mos o Genetic Programming-Based Feature Selection and Construction (GP-FeSCo), um
framework baseado em Programacao Genética (PG) para a engenharia automatizada
de atributos em sinais de EEG. O GP-FeSCo permite a construgio e sele¢ao evolutiva
de atributos, adaptando representacoes complexas ao contexto especifico de cada tarefa,
melhorando o desempenho e a interpretabilidade dos modelos de classificacao tradicionais.
Para garantir avaliagoes robustas e alinhadas com cenarios do mundo real, adotamos a val-
idagao cruzada Leave-One-Subject-Out (LOSO), que simula a aplicagao prética ao testar
os modelos exclusivamente em sujeitos nao vistos anteriormente, reduzindo vieses associ-
ados a segmentacao tradicional dos dados. Realizamos experimentos em trés problemas
de classificacao de sinais de EEG: Identificacao de Fusos do Sono, Detec¢ao de Alcoolismo
e Classificacao de Imagética Motora, utilizando cinco conjuntos de atributos amplamente
citados na literatura. O desempenho dos atributos gerados pela PG foi avaliado, assim
como a convergéncia da fungao fitnees das populacoes e a complexidade dos modelos ger-
ados. Os resultados mostram que os atributos construidos pelo GP-FeSCo nao apenas
melhoraram o desempenho dos classificadores em F'1-score, mas também possibilitaram a
redugao no numero de atributos necessarios para a classificacdo, sem aumento de overfit-
ting. Além disso, a andlise da frequéncia de selecao de atributos evidenciou os canais de
EEG mais relevantes para cada tarefa, contribuindo para otimizar futuras aquisi¢oes de

sinais, tornando-as mais eficientes e acessiveis.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Classificacao, EEG, Programacao Genética,

Séries Temporais, Sobreajuste
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Abstract

Electroencephalography (EEG) signals are essential for diagnosing neurological condi-
tions such as epilepsy and sleep disorders, as they graphically represent an individual’s
brain activity in real-time. However, the complexity of these signals, characterized by
high inter- and intra-subject variability, spatial and temporal covariance, and their non-
stationary nature, makes it challenging to extract discriminative features and compro-
mises the generalization of Machine Learning (ML) models. In this study, we propose
Genetic Programming-Based Feature Selection and Construction (GP-FeSCo), a frame-
work based on Genetic Programming (GP) for the automated engineering of EEG fea-
tures. GP-FeSCo enables the evolutionary construction and selection of features, adapt-
ing complex representations to the specific context of each task and enhancing both the
performance and interpretability of traditional classification models. To ensure robust
evaluations aligned with real-world scenarios, we adopt Leave-One-Subject-Out (LOSO)
cross-validation, which simulates practical applications by testing models exclusively on
previously unseen subjects, mitigating biases associated with conventional data segmen-
tation methods. We conducted experiments on three EEG classification problems: Sleep
Spindle Identification, Alcoholism Detection, and Motor Imagery Classification, using
five widely referenced feature sets. The performance of the GP-generated features was
assessed in addition to analyzing the convergence of the population’s fitness function and
the complexity of the evolved models. Results show that the features constructed by GP-
FeSCo not only improved classifier performance in terms of Fl-score but also enabled a
reduction in the number of features required for classification without increasing overfit-
ting. Furthermore, the analysis of feature selection frequency revealed the most relevant
EEG channels for each task, contributing to optimizing future signal acquisitions, making

them more efficient and accessible.

Keywords: Classification, EEG, Genetic Programming, Machine Learning, Overfitting,

Time Series
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Capitulo 1
Introducao

A aprendizagem é um processo inerente a inteligéncia humana, que possibilita a aquisi-
¢ao, organizacao e representacao de novos conhecimentos. Inspirado por esse processo,
o Aprendizado de Maquina (AM) surge como um campo computacional que modela a
aprendizagem de diversas maneiras, desenvolvendo programas capazes de identificar pa-
droes e realizar previsoes sobre dados inéditos [3, 4]. Esse campo tem ganhado crescente
popularidade em setores como saude, finangas e industria, a medida que o armazena-
mento de dados se torna mais acessivel, o que aumenta a demanda por solugoes analiticas
automatizadas [5, 6].

A capacidade do AM de lidar com dados complexos tem impulsionado sua adocao
em aplicacoes criticas, como diagndsticos médicos e previsao de eventos financeiros |7, 8].
Entretanto, a alta dimensionalidade dos dados representa um obstaculo, ja que o grande
volume de varidveis pode causar sobreajuste (overfitting), altos custos computacionais e
dificuldades na interpretagdo dos modelos [9, 10]. O conceito de overfitting refere-se ao
fendmeno em que um modelo de AM aprende caracteristicas especificas do conjunto de
treinamento, mas apresenta desempenho inferior em conjuntos novos devido a falta de
generalizacdo. Para superar essas limitagoes, sao frequentemente aplicadas técnicas de
engenharia de atributos e reducao de dimensionalidade, que simplificam os modelos sem
comprometer seu desempenho preditivo [11, 12].

A engenharia de atributos é uma etapa crucial no processo de AM. Consiste em um
conjunto de técnicas que transformam dados brutos em representacoes mais adequadas
para a andlise preditiva [13, 14]. Essa etapa é fundamental para mitigar problemas de di-
mensionalidade, aprimorando a capacidade do modelo de identificar padroes significativos
nos dados por meio de tarefas como tratamento, selegdo e construgao de atributos [15, 16].

No tratamento de dados temporais, como os sinais de Eletroencefalograma (EEG), os
desafios sao intensificados pela complexidade dos sinais, que sdo ruidosos, ndo estaciona-

rios e apresentam dependéncia temporal e posicional entre os eletrodos [17]. Os sinais de



EEG, utilizados para monitorar a atividade cerebral e diagnosticar disttrbios neurologicos,
como epilepsia e distirbios do sono, demandam analises precisas e interpretaveis, frequen-
temente realizadas por especialistas humanos. Entretanto, esse processo pode ser moroso
e sujeito a vieses, como o estado emocional e a experiéncia do analista, o que dificulta a
reprodutibilidade dos diagndsticos e gera inconsisténcias entre as avaliagbes [18, 19].

Diante dos desafios apresentados, a automagao de tarefas no contexto do AM emerge
como uma estratégia promissora, especialmente para problemas que envolvem dados com-
plexos e alta dimensionalidade, como os sinais de EEG. A construcao de pipelines auto-
matizados — que inclui etapas como sele¢ao de atributos, transformagcao de dados e ajuste
de modelos — torna-se cada vez mais essencial para reduzir o esforco manual e melhorar
a reprodutibilidade dos experimentos. Por outro lado, encontrar a combinacao ideal de
algoritmos, transformagoes e hiperparametros continua sendo um desafio, devido ao vasto
numero de possibilidades envolvidas [20, 21].

Nesse cendrio, a Programagao Genética (PG) se destaca por sua capacidade de ge-
rar solucoes altamente customizaveis e com elementos que proporcionam interpretabili-
dade [22, 23]. A PG é uma técnica inspirada na evolu¢ao natural, que busca otimizar
solucoes por meio da combinagao de operadores e da construcao de novas expressoes
computacionais [24]. Essa flexibilidade possibilita a construgdo automatica de atributos
relevantes e a criagao de representacoes compreensiveis, essenciais em aplicagoes clini-
cas que envolvem sinais fisiologicos, onde a interpretabilidade das decisoes do modelo é
crucial.

As variacoes especificas de cada paciente representam um desafio significativo na clas-
sificacao de sinais de EEG, tornando essencial o uso de métodos de validacao que garantam
uma generalizacao eficaz para novos sujeitos ainda nao observados. A validacao cruzada
por paciente - Leave-One-Subject-Out Cross Validation (LOSO-CV) - emerge como uma
técnica robusta nesse contexto [1, 25]. Esse método utiliza iterativamente os dados de um
unico sujeito exclusivamente para teste, enquanto o modelo é treinado com os dados dos
demais pacientes. O processo ¢ repetido para cada sujeito no conjunto de dados, permi-
tindo uma avaliagao abrangente da capacidade do modelo em generalizar para diferentes
individuos. Ao assegurar que os dados de teste consistam inteiramente de sujeitos nao
vistos anteriormente, o LOSO-CV fornece uma estimativa mais realista do desempenho
do modelo, crucial para aplicagoes em classificagcoes de EEG, onde a variabilidade entre
os pacientes é elevada [26, 27].

Neste trabalho, propomos um framework baseado em PG para a selecao e construcao
de atributos aplicados a anédlise de dados de EEG denominado Genetic Programming-
Based Feature Selection and Construction (GP-FeSCo). Utilizamos validagao cruzada

LOSO para evitar o vazamento de dados entre os conjuntos de treino e teste. A abor-



dagem visa aprimorar a precisao e a interpretabilidade dos modelos, representando um
avanco significativo no diagndstico e na caracterizacao de fendémenos neurolégicos. Como
contribuicao adicional, realizamos uma caracterizagao detalhada dos conjuntos de dados
de EEG em muiltiplos grupos de atributos, analisando quais deles mais contribuem para
cada problema especifico e identificando os canais de EEG mais relevantes em cada con-
texto. Além disso, conduzimos uma revisao da literatura recente para fundamentar as

decisoes metodologicas e comparar os avancos propostos com o estado da arte.

1.1 Justificativa

A analise de sinais de EEG é desafiadora devido a alta dimensionalidade, a natureza nao
estaciondria e a dependéncia temporal. Essas caracteristicas dificultam sua aplicagao em
tarefas de AM. Além disso, a maioria das solugoes propostas na literatura para problemas
semelhantes é desenvolvida de forma empirica e manual, o que pode introduzir vieses e
limitar a generalizacao dos modelos.

Combinar técnicas de pré-processamento com algoritmos de AM resulta, geralmente,
em desempenho superior em comparacao a abordagens isoladas, pois aprimora a capaci-
dade de aprendizado dos modelos. No entanto, identificar as melhores combinagoes de
técnicas e hiperparametros é uma tarefa computacionalmente exigente.

Nesse contexto, a PG é uma meta-heuristica eficiente que automatiza etapas criticas do
desenvolvimento de modelos de AM. A PG possibilita a criagdo de solugdes personalizadas
e interpretaveis, reduzindo o viés humano e promovendo maior eficiéncia no processamento
de dados complexos, como sinais de EEG.

Portanto, a proposta de um framework que integra técnicas avancadas de selecao e
construgao de atributos, juntamente com PG e validagdo cruzada por paciente (LOSO-
CV) atende a necessidade de desenvolver modelos mais precisos, interpretaveis e genera-

lizaveis para a andlise de EEG.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é estudar a automacao da etapa de engenharia de
atributos em problemas de classificacdo de sinais EEG utilizando um framework baseado
em PG. O estudo incluird uma avaliacao adequada para problemas clinicos por meio de
LOSO-CV, além de uma comparacao detalhada com o estado da arte, com o uso de trés
bases de dados publicas de EEG.

Os objetivos especificos sao:



1. Estudo comparativo em bases de dados publicas: Realizar uma analise com trés
bases de dados publicas de EEG, rotuladas por especialistas, para avaliar a eficacia

do framework proposto.

2. Anadlise da qualidade dos atributos gerados: Examinar os atributos selecionados
e construidos pela PG, avaliando sua relevancia e contribuicdo para os modelos

preditivos.

3. Interpretagdo da estrutura dos individuos gerados: Avaliar a estrutura dos indivi-
duos gerados pela PG, focando em sua interpretabilidade e eficiéncia em termos

computacionais.

4. Identificacao dos canais mais relevantes: Determinar os canais de EEG mais impor-
tantes para diferentes tarefas de classificagdo, otimizando a andlise para cada base
de dados.

5. Validacao com o estado da arte: Comparar os resultados do framework com as

abordagens existentes na literatura, utilizando métricas reconhecidas no campo.

Essa abordagem visa validar a eficicia do framework e aprofundar o entendimento
sobre os atributos e canais relevantes para a classificacao de sinais EEG, contribuindo

para avangos na area.

1.3 Hipodteses de Pesquisa

1.3.1 Hipodtese Principal

A automacao da engenharia de atributos, por meio de PG, melhora o desempenho dos
modelos de classificacao de sinais EEG, garantindo precisao, interpretabilidade e genera-

lizagdo, conforme validado pelo método LOSO-CV.

1.3.2 Hipodteses Secundarias

1. Eficacia dos atributos gerados: Os atributos selecionados e construidos pela PG
possuem alta relevancia e contribuem significativamente para o aumento da precisao

dos modelos preditivos, mesmo em bases de dados com caracteristicas distintas.

2. Estrutura interpretavel dos individuos gerados: A estrutura dos individuos gerados
pela PG é interpretavel, permitindo insights sobre os padroes extraidos dos sinais

EEG e promovendo aplicagbes praticas, como diagnésticos médicos.



3. Importéncia de canais especificos de EEG: E possivel identificar um subconjunto
de canais de EEG mais relevantes para cada tarefa de classificacao, permitindo a
otimizacao do uso de dados e a reducao de dimensionalidade sem comprometer o

desempenho.

4. Generalizacao do framework proposto: O framework baseado em PG, validado por
meio de LOSO-CV, apresenta desempenho competitivo ou superior ao estado da
arte, demonstrando capacidade de generalizacdo para novos sujeitos e diferentes

bases de dados.

1.4 Organizacao do Documento

Estruturado da seguinte maneira, o restante deste texto abrange o Capitulo 2, que revisa
o estado da arte e fundamenta a pesquisa, apresentando os formalismos utilizados nos
capitulos subsequentes. O Capitulo 3 propde a pesquisa, enquanto o Capitulo 4 descreve
a metodologia adotada. O Capitulo 5 relata e analisa os resultados dos experimentos.

Por fim, o Capitulo 6 discute e conclui sobre os resultados obtidos.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos, desafios e avancos relacionados a
classificacao de sinais de EEG e ao uso de técnicas de AM para abordar os problemas as-
sociados. Na Secgao 2.1, exploramos as caracteristicas e complexidades dos sinais de EEG,
destacando sua natureza nao-estacionaria, alta dimensionalidade e susceptibilidade a rui-
dos, bem como os desafios envolvidos na analise. Em seguida, na Se¢ao 2.2, discutimos
abordagens modernas com foco na PG, enfatizando a construcao de atributos e a capaci-
dade dessa técnica em lidar com a variabilidade dos sinais. Na Secao 2.3, apresentamos
estratégias de validacao cruzada, com destaque para o paradigma orientado a pacientes -
LOSO -, essencial para avaliar a generalizacdo dos modelos. Por fim, na Se¢ao 2.4, abor-
damos aplicagoes especificas de AM em EEG, como Interface Cérebro-Maquina (ICM),
andlise de sono e diagnéstico de disturbios neurologicos. Com essa estrutura, buscamos
fornecer uma visao abrangente, desde os fundamentos dos sinais de EEG até as inovacoes
mais recentes, criando uma base sélida para compreender a relevancia e o potencial das

técnicas descritas para futuras pesquisas e aplicacoes.

2.1 Sinais EEG

Os sinais de EEG sao amplamente utilizados em pesquisas médicas e neuroldgicas para
estudar a atividade cerebral [28]. Capturados do couro cabeludo, refletem variagoes elétri-
cas geradas pela atividade neuronal, fornecendo insights informagoes fundamentais sobre
as fungoes cerebrais. Entretanto, a classificagao desses sinais apresenta desafios significa-
tivos devido & complexidade dos dados [29]. Caracterizam-se por ndo serem estacionarios,
apresentarem alta dimensionalidade e serem suscetiveis a ruidos e artefatos provenientes
de fontes externas ou de condigOes fisiolégicas nao diretamente relacionadas a atividade

cerebral. Essas caracteristicas ressaltam a necessidade de desenvolvimento de modelos



robustos e precisos de classificagao para diversas aplicagoes, incluindo o diagnédstico de

distturbios neuroldgicos, Brain Computer Interface (BCI) e estudos do sono [30].
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Figura 2.1: Trecho de exame de Polissonografia (PSG) ilustrando multiplos sinais fisiol6-
gicos registrados simultaneamente. Os canais incluem: EEG (Fpl, Cz, O1), EOG, EMG
e ECG.

A Figura 2.1 apresenta um exame tipico de Polissonografia (PSG), uma técnica ampla-
mente utilizada na andlise do sono. Neste grafico, miltiplos sinais fisiolégicos essenciais
sao registrados simultaneamente para caracterizar os fenomenos do sono. Os canais de
EEG — Fpl, Cz e O1 — estao posicionados de acordo com o sistema internacional 10-
20 [31], conforme ilustrado na Figura 2.2.

Além dos sinais de EEG, a PSG registra sinais de Eletrooculografia (EOG), utiliza~
dos para detectar movimentos oculares rapidos, essenciais na identificacao do sono REM.
Os canais Eletromiografia (EMG) refletem a atividade muscular. Adicionalmente, exis-
tem canais de Eletrocardiograma (ECG) que monitoram a atividade cardiaca. Exames
completos incluem também sensores de fluxo respiratorio, esforgo toracico e abdominal,
saturacao de oxigénio e posicao corporal também sao incluidos. A integracao desses sinais
possibilita uma andlise abrangente do sono, permitindo a deteccao de eventos como ap-
neias, microdespertares, espasmos musculares e transi¢oes entre estagios. Nesse contexto,
o estudo de biossinais ¢ fundamental para o desenvolvimento de tecnologias diagnosti-
cas mais precisas, interpretaveis e automatizadas, promovendo avangos significativos na
medicina personalizada e na compreensao de fendmenos fisiolégicos complexos [32].

A classificacao de EEG envolve a extragao de atributos relevantes dos dados brutos

e a aplicacao de algoritmos de AM para categorizar os sinais em classes predefinidas.
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Figura 2.2: Posicionamento dos eletrodos Fpl, C3, Cz, O1 e O2 conforme o sistema
internacional 10-20, com destaque para a visualizacao lateral esquerda. Esses canais sao
frequentemente utilizados em estudos de sono.

Os atributos extraidos podem pertencer a diferentes dominios — tempo, frequéncia ou
tempo-frequéncia — cada um oferecendo perspectivas complementares sobre as dinimi-
cas neurais subjacentes. Os atributos comumente utilizados incluem medidas estatisticas
(média, varidncia), métricas baseadas em frequéncia (densidade espectral de poténcia,
coeficientes de wavelet) e dindmicas nao lineares (entropia, dimensoes fractais). A es-
colha da representagao dos atributos impacta diretamente o desempenho do modelo de
classificagao [33, 34, 35].

Apesar de seu potencial, a classificacao de sinais de EEG enfrenta varios desafios. Um
dos mais significativos é a alta suscetibilidade a ruidos e artefatos. Sinais EEG sao fre-
quentemente contaminados por atividades nao neuronais, como movimentos musculares
(EMG), piscar de olhos (EOG) e interferéncias elétricas externas. Esses ruidos podem
sobrepor ou mascarar os sinais neurais de interesse, dificultando a identificagdo de pa-
droes consistentes e impactando negativamente a acurdcia dos modelos [36]. Técnicas de
pré-processamento e deteccao automaticas de artefatos, embora tteis, nem sempre sao
suficientes para eliminar completamente tais interferéncias [8, 37].

Outro aspecto critico é a variabilidade inter e intra-sujeitos. Diferencas fisiologicas,

estado emocional, fadiga, uso de medicamentos e a posi¢ao dos eletrodos entre as sessoes



podem alterar significativamente a morfologia dos sinais. Essa variabilidade apresenta
desafios substanciais para a generalizacdo dos modelos de AM, que tendem a aprender
padroes especificos dos sujeitos presentes no conjunto de treinamento [38, 39]. Em con-
textos clinicos, isso pode comprometer a aplicabilidade pratica de solugoes baseadas em
AM, uma vez que o desempenho observado em dados conhecidos nem sempre se mantém
em dados de novos pacientes.

Além disso, a natureza nao estacionaria dos sinais de EEG impde limitagoes adicionais.
A distribuicao estatistica dos sinais pode mudar ao longo do tempo, mesmo dentro da
mesma sessao, tornando a extracao de atributos eficazes ainda mais desafiadora. Conforme
discutido por Rashid et al. [8], essa nao estacionaridade pode degradar o desempenho dos
modelos ao longo do tempo, exigindo abordagens dinamicas ou adaptativas na modelagem.

Nesse cenario, a escolha de técnicas de validagao torna-se fundamental. Métodos tra-
dicionais de validacao cruzada aleatoria podem superestimar a performance dos modelos,
pois permitem que dados de um mesmo sujeito aparecam tanto no treinamento quanto
no teste. Como alternativa, a valida¢do cruzada por sujeito (discutida na Secao 2.3) é
amplamente recomendada para avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos em
tarefas envolvendo EEG [25]. Essa estratégia assegura que os dados de teste pertengam
exclusivamente a individuos nao observados durante o treinamento, refletindo de forma
mais precisa os desafios do uso pratico do modelo em novos pacientes.

Além disso, os conjuntos de dados frequentemente apresentam desbalanceamentos en-
tre classes e tamanhos reduzidos, limitando a utilizagdo de técnicas mais sofisticadas,
como DL, que requerem grandes volumes de dados anotados para atingir desempenho
competitivo [40]. Em muitos casos, isso resulta em abordagens hibridas, nas quais algo-
ritmos tradicionais sao combinados com técnicas avancadas de engenharia de atributos,
como as baseadas em PG [41]. Essas técnicas sdo mais adequadas a escassez de dados e

oferecem solugoes com maior potencial para interpretabilidade.

2.2 Programacao Genética

Na analise de EEG, o AM tem se mostrado uma ferramenta poderosa para a compreen-
sdo dos complexos sinais cerebrais [42]. Técnicas tradicionais frequentemente enfrentam
dificuldades na alta dimensionalidade e na natureza ruidosa dos padroes de EEG. Em
contrapartida, algoritmos avancados de AM, como os baseados em meta-heuristicas e
hiper-heuristicas, oferecem capacidades de reconhecimento automéatico de padroes, apri-

morando a tomada de decisoes clinicas. Esses métodos sdo particularmente eficazes na



exploracao de espacos de solu¢oes complexos, frequentemente caracterizados por restri¢oes
intrinsecas e grande variabilidade.

Meta-heuristicas, em sua definicao original, sdo métodos projetados para orquestrar a
interacdo entre procedimentos de melhoria local e estratégias de nivel superior, criando
processos capazes de escapar de 6timos locais e realizar buscas otimizadas em espagcos
de solugdo [43]. Essas técnicas tém sido amplamente aplicadas para resolver problemas
complexos em diversas disciplinas, como logistica e bioinformatica. Entretanto, ao serem
utilizadas no contexto da andlise de EEG, o desafio envolve nao apenas a exploracao
do espago de solugoes, mas também a gestao da dinamica e variabilidade inerentes aos
dados. Nesse sentido, as hiper-heuristicas oferecem uma abordagem inovadora. Em vez
de operar diretamente no espaco de solugoes, as hiper-heuristicas exploram um espago
de heuristicas, identificando estratégias adaptativas e eficientes para resolver classes de
problemas ou instancias especificas [43, 44]. No dominio de sinais cerebrais, essas técnicas
sao essenciais para abordar a complexidade dos dados e garantir maior qualidade nos
processos de analise.

A PG emerge como uma das abordagens mais promissoras no campo, sendo conside-
rada uma hiper-heuristica poderosa [45, 44]. Inspirada pelo processo de sele¢do natural,
a PG é uma técnica de computagao evolutiva amplamente adotada em areas como clas-
sificagdo, regressao e construgao de atributos [46]. No contexto da anélise de EEG, a PG
destaca-se pela flexibilidade e eficacia na descoberta de padroes. Por meio da evolucao
de programas de computador ou expressoes matematicas, a PG otimiza fungoes-objetivo
especificas, permitindo a geracao de solugoes adaptadas as necessidades do problema [41].
Diferentemente dos algoritmos tradicionais de AM, que dependem de arquiteturas de
modelo fixas, a PG explora um processo iterativo de variagao, selecao e reproducao, faci-

litando a busca por solugoes otimizadas em cendrios complexos [47].

(+)
o @ = f(AB)=Bx3+logA)

Figura 2.3: Exemplo de um programa gerado por PG baseada em arvore. Os nos in-
ternos correspondem a operadores matematicos (+, X,log), enquanto os nés terminais
representam varidveis de entrada (A, B) e constantes.

Uma parte importante de PG é o conceito de representar solugoes candidatas como

estruturas de arvore - como ilustrado na Figura 2.3 -, onde cada né representa uma opera-
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¢ao (como fungdes matematicas ou transformagoes de atributos) e as folhas representam
varidveis de entrada ou valores constantes [22]. O algoritmo de PG comega gerando alea-
toriamente uma populacgao inicial dessas arvores, cada uma correspondendo a uma solugao
potencial para o problema de classificagdo. Ao longo de geragoes sucessivas, essas arvo-
res evoluem por meio de operagoes genéticas, como o cruzamento (em que subarvores
de duas solugdes parentais sao trocadas) e a mutagao (onde partes de uma arvore siao
alteradas aleatoriamente). A aptidao, ou fitness, de cada solugao é avaliada com base em
seu desempenho em uma tarefa predefinida, como maximizar a precisao da classificacao
ou minimizar o erro em uma tarefa de regressdo. As solucoes de melhor desempenho sao
selecionadas para transmitir suas caracteristicas & préxima geragao [23].

Uma das principais vantagens da PG na classificacdo de EEG é sua capacidade de
construir e otimizar automaticamente atributos extraidos. Como os sinais de EEG sao
altamente complexos e nao-lineares, a extragao de atributos desempenha um papel fun-
damental na classificacio bem-sucedida. A PG pode evoluir novas caracteristicas ao
combinar atributos existentes de maneiras inovadoras, potencialmente revelando rela¢oes
ocultas nos dados que nao sao facilmente capturadas por métodos tradicionais de prepa-
ragao de dados [48]. Essa capacidade de construcao de atributos é especialmente benéfica
em conjuntos de dados de alta dimensionalidade onde a selecao de caracteristicas relevan-
tes pode reduzir significativamente a carga computacional e melhorar o desempenho do
modelo [49].

Além disso, a PG ¢ interpretavel em comparacao com muitas técnicas de AM, como o
DL. Os programas ou expressoes evoluidas podem ser analisados e compreendidos pelos
pesquisadores, fornecendo insights sobre os padroes subjacentes que orientam as decisoes
de classificacao. Essa interpretabilidade é particularmente valiosa em aplicagoes médicas,
onde compreender a logica por tras das previsdoes de um modelo é crucial para obter a
confianga de clinicos e garantir a confiabilidade das ferramentas de diagnéstico [50].

A flexibilidade da PG se estende a sua capacidade de incorporar conhecimentos es-
pecificos do dominio no processo evolutivo. Projetando operadores e conjuntos terminais
apropriados que refletem a natureza dos sinais de EEG, os pesquisadores podem dire-
cionar o processo de PG para solugoes mais significativas [51, 52, 53]. Por exemplo, a
incorporacao de conhecimento sobre bandas de frequéncia, caracteristicas no dominio do
tempo ou dindmicas nao lineares no framework da PG pode aprimorar a capacidade do
algoritmo de capturar aspectos relevantes dos dados [54].

Em resumo, a PG oferece uma estrutura poderosa e adaptavel para a classificacao
de sinais de EEG. Suas forcas estdo na capacidade de evoluir modelos e representacoes
de caracteristicas de forma dindmica, tornando-a especialmente adequada para lidar com

a complexidade e variabilidade dos dados de EEG. Além disso, sua interpretabilidade e
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personalizacao para o dominio a tornam uma escolha atrativa para aplicagdbes em neuro-
ciéncia e diagndsticos clinicos, onde precisdo e transparéncia sao fundamentais [55, 41].
A estrutura das subsecoes a seguir foi elaborada para fornecer uma visao clara e se-
quencial dos principais aspectos relacionados a PG. Na subsecao 2.2.1, apresentamos as
variantes mais comuns de PG e suas aplicacbes. Em seguida, na subsecao 2.2.2, discu-
timos como as solu¢oes em PG sao modeladas como estruturas hierarquicas em arvore,
destacando o papel dos componentes primitivos e terminais. A subsec¢do 2.2.3 aborda o
mecanismo de avaliagdo das solugoes, enfatizando sua importancia para orientar o pro-
cesso evolutivo. Na subsecao 2.2.4 exploramos os operadores genéticos fundamentais para
a criacao de novas solugoes, detalhando o funcionamento de cada etapa. Posteriormente,
a subsecao 2.2.5 apresenta uma visao geral do processo iterativo caracteristico da PG,
incluindo as configuragbes iniciais e o ciclo de execugdo. A subsecao 2.2.6 analisa o pro-
blema do crescimento desnecessario das solugoes e as estratégias para sua mitigagao. Por

fim, a subsecao 2.2.7 discute estratégias de construcao de atributos através de PG.

2.2.1 Tipos de Programacao Genética

A PG é uma técnica poderosa e flexivel de computacao evolutiva, composta por varian-
tes adaptaveis a diferentes necessidades e desafios. Essas variantes incluem Programacao
Cenética baseada em Arvore (PGA), Programacio Genética Linear (PGL), Programa-
¢ao Genética Cartesiana (PGC), Programagao Genética baseada em Gramadtica (PGG)
e Programagao Genética baseada em Pilhas (PGP). Cada abordagem reflete escolhas de
design que influenciam a expressividade, a eficiéncia e a aplicabilidade em diversos domi-
nios [56, 57, 44].

e Programacio Genética baseada em Arvore: representa a forma mais cldssica e
amplamente utilizada, por meio de arvores de derivagao. Essa representacao facilita
a recombinacao de subarvores, permitindo a geragao de solugoes complexas e bem
adaptadas. No entanto, um desafio comum é o inchago das arvores, que resulta em
programas excessivamente grandes e dificeis de interpretar [58]. Estratégias como
a introducao de restrigoes estruturais sao frequentemente empregadas para mitigar

tais problemas [57].

e Programacao Genética Linear: representa programas como sequéncias de ins-
trugoes semelhantes a linguagens de maquina, operando em registros que armazenam
valores intermediarios. Essa abordagem proporciona maior controle sobre os recur-
sos computacionais e pode ser mais eficiente em ambientes restritos. Contudo, seu

design linear limita a expressividade em comparacao a formas mais estruturadas,
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como grafos ou arvores [59]. Estudos comparativos indicam que a PGL pode supe-
rar a PGA em tarefas com alta dependéncia sequencial, mas pode ser menos eficaz

para problemas altamente hierdrquicos [44].

e Programacao Genética Cartesiana: utiliza grafos dirigidos aciclicos para repre-
sentar solucoes. Essa abordagem permite a reutilizagao de subestruturas, aumen-
tando a eficiéncia em aplicacoes como a otimizacgao de circuitos digitais. Além disso,
a PGC pode incorporar restri¢goes especificas, como o parametro de niveis para trds,
que controla a conectividade dos nés no grafo [60]. Essa flexibilidade torna a meto-
dologia adequada para problemas de controle automatico e classificagdo complexa,

como observado em benchmarks nas areas médica e de regressao [57].

e Programacao Genética baseada em Gramatica: combina a for¢ca da PG com
gramaticas formais, construindo solugdes que respeitam restrigoes estruturais ou
sintdticas especificas [61]. Essa variante ¢ ideal para dominios onde a conformidade
com regras predefinidas é essencial, como na geracdo de coédigo ou na modelagem
genética. No entanto, a necessaria dependéncia de graméticas bem projetadas pode

limitar a generalidade e a flexibilidade da abordagem [57].

e Programacao Genética baseada em Pilhas: simplifica a execucao de programas
ao empregar pilhas para gerenciar dados e operagoes. Essa abordagem reduz a
complexidade estrutural e oferece suporte eficiente para diversos tipos de dados [62].
Entretanto, sua aplicacao é mais restrita a problemas que exigem baixa interconexao

entre os elementos do programa [44].

Avancos recentes exploraram representacoes mais flexiveis, como os Grafos Direcio-
nados Ciclicos (DCGs) [56]. Diferentemente dos DAGs utilizados na PG cartesiana, os
DCGs permitem a formacao de ciclos, aumentando a capacidade de modelar feedbacks
e interdependéncias complexas. Estudos comparativos demonstram que essa liberdade
adicional pode melhorar o desempenho em tarefas de classificacdo, mas também dificultar
a convergéncia em problemas de regressao, devido a& maior complexidade estrutural [56].

Cada tipo de PG apresenta vantagens e desvantagens que devem ser consideradas
de acordo com os requisitos do problema. A escolha da variante ideal depende de uma
analise cuidadosa de fatores como a natureza do espaco de busca, a necessidade de precisao
ou eficiéncia computacional e as restricoes do dominio de aplicacdo. Ao explorar essas
variantes e suas interagoes, a PG continua a expandir suas fronteiras como uma ferramenta
poderosa e adaptével no campo de AM e na computagao evolutiva [56, 57, 44].

Neste trabalho, adotamos a PGA como base do GP-FeSCo devido a sua capacidade
de gerar solugoes complexas, bem adaptadas e interpretaveis. Essa escolha estd alinhada

ao objetivo de construir atributos com estruturas mais compreensiveis, favorecendo a

13



interpretabilidade das solugoes. Nas secoes a seguir, aprofundaremos a representacao e as

particularidades dessa abordagem.

2.2.2 Representacao

Na PGA, os individuos sao estruturas hierarquicas em forma de arvore, compostas por
fungoes primitivas e valores terminais definidos pelo usuario para um dominio especifico.
A selecao desses parametros é condicionada ao contexto da aplicacao e aos tipos de dados
envolvidos.

O conjunto de fungbes primitivas pode incluir, por exemplo, operacoes aritméticas,
funcoes matematicas, operacoes logicas e condicionais, além de fungoes definidas pelo
usuario. O conjunto de terminais pode ser formado por constantes numéricas e entradas
especificas do problema [23].

Por exemplo, a Figura 2.3 ilustra um individuo no qual o programa representado
possui como terminais os atributos A, B e a constante de valor 3. Adicionalmente, sdo
empregadas as fungoes primitivas de adi¢do 4, multiplicacdo X e logaritmo natural log.
Por fim, pode ser reescrito com a expressao B x 3+log(A). Este é um exemplo puramente
numérico. No entanto, a técnica é flexivel para qualquer tipo de dado de entrada, desde
que as fungoes primitivas e as entradas e terminais sejam compativeis.

A PG é tradicionalmente iniciada com uma populacdo formada por individuos ge-
rados aleatoriamente, criados por combinagoes de terminais e funcoes primitivas. Essa
criacao da populagao inicial aleatoria representa uma busca cega no espaco de busca do
problema [23, 63|, onde cada individuo tem seu valor da funcao fitness calculado. Embora
os individuos mais aptos nesse estagio nao resolvam o problema de maneira satisfatoria,

podem apresentar trechos relevantes para uma boa solucao.

2.2.3 Funcao de Aptidao (fitness)

A cada geracao da PG, uma nova populacao é criada com base na tentativa de reproduzir
o principio da sele¢ao natural, onde os individuos mais aptos sobrevivem e possuem mais
chances de se reproduzir. Isso se resume a uma avaliagdo da qualidade do individuo,
calculada através da funcao de aptidao chamada fitness e sua definicdo varia para cada
problema, sendo um passo crucial na preparac¢ao do algoritmo [22]. Em um problema de
regressao simbdlica, por exemplo, uma funcao fitness adequada é o calculo do erro médio
quadratico entre os dados reais e a representacao obtida pelo individuo. Em aplicac¢oes
de problemas de classificacdo normalmente sao utilizadas fun¢des de custo de otimizagao
ou métricas de avaliacdo como AUC, FI-score ou acuracia balanceada, pois refletem a

qualidade do pipeline obtido.
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2.2.4 Selecao, recombinagao e mutacgao

A funcao fitness permite avaliar e comparar individuos entre si, ou seja, identificar quais
programas resolvem o problema analisado de maneira mais satisfatéria. Entao, para a
manutencao de partes relevantes dos melhores programas gerados, o operador de selegcao
utiliza valores de fitness obtidos para cada individuo e assim escolher quais deles serao
utilizados na geragao de nova populagao de programas-filhos. Esse mecanismo pode ser
implementado, por exemplo, através do sorteio de individuos da populagao com proba-
bilidade de escolha proporcional ao seus valores de fitness, conhecido como sorteio por
roleta [22]. Uma outra maneira é através do método de Torneio onde um subconjunto de
individuos é selecionado aleatoriamente da populacao atual. O tamanho desse subcon-
junto é definido pelo parametro K, chamado de tamanho do torneio. Dentre os individuos
escolhidos, aquele que possui o melhor valor fitness é selecionado como um dos pais para
a proxima geragao [64]. O tamanho do torneio influencia a pressdo seletiva; valores mai-
ores de K favorecem individuos com fitness elevado, reduzindo a diversidade genética,
enquanto valores menores promovem maior diversidade.

A partir da selecao, novos individuos sao gerados com informagoes obtidas por indivi-
duos selecionados da geracao anterior. Isso ocorre devido ao mecanismo de recombinacao,
0 crossover que consiste em formar programas-filhos a partir de dois programas-pais. O
novo individuo é uma combinacao de trechos dos individuos-pais, podendo receber partes
relevantes para o problema e pode resultar em uma nova solu¢ao com valor de fitness mais
alto. Normalmente, o crossover tem uma probabilidade de ocorréncia associada, o que
aumenta a variabilidade do algoritmo. Na Figura 2.4, foi escolhido um né ao acaso para
cada individuo-pai. As sub-arvores que possuem esse né como raiz sao trocadas entre os

individuos, gerando dois novos (chamado One Point Crossover).

One Point

Crossover

Individuo Pai 1 Individuo Pai 2 Individuo Filho 1
OO OO

Individuo Filho 2

)(nl (A,B) = cos(B-1) + log(A+2) foz (B,C) = ((Bx3) = sin(B)) x (BXC)

ﬁﬂ (A,B,C) = (BxC) + log(A+2) ﬁz(B) = ((Bx3) + sin(B)) x cosB-1)
Figura 2.4: Exemplo de crossover em PG). Duas arvores representando individuos pais

trocam subdrvores em um ponto selecionado aleatoriamente (One Point Crossover), ge-
rando dois novos individuos filhos.
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Novos individuos também podem ser gerados através do mecanismo de mutagao cau-
sando pequenas perturbagoes em um individuo. A mutagdo contribui com o aumento
da diversidade na populacao, evitando que as solugoes encontradas permanecam em Oti-
mos locais. Também pode aumentar a precisao de um bom individuo, ji que, em geral,
nao provocam alteracoes drasticas na estrutura do programa. Na Figura 2.5, um indi-
viduo tem um no selecionado ao acaso e seu operador substituido por outro. Um outro
exemplo ¢é substituir a sub-arvore que tem o né selecionado como raiz por outra gerada
aleatoriamente.

Mutacao

Individuo original Individuo mutado

°
ORIO

F(AB,C) =B x C + log(A+2) F(AB,C) =B xC+sin(A=2)

Figura 2.5: Exemplo de mutagao em PG. Neste caso, um n6 da arvore representando a
funcao original foi modificado, substituindo a operacao log por sin.

2.2.5 Fluxo tradicional da Programacao Genética

Em PG, existem cinco configuragoes preparatérias principais selecionadas pelo progra-
mador [64]: definir conjunto de terminais (variaveis de entrada e constantes); conjunto
de operadores; fungao de fitness; parametros genéticos (crossover, mutagao, selegao) e
critério de parada.

Entao, com os parametros definidos, o fluxo de execucao é iniciado e possui os seguintes

passos (Figura 2.6):
1. Inicializacdo de uma populacao aleatoria
2. Célculo da fitness dos individuos

3. Verificagao do critério de parada - comumente, o algoritmo é limitado a um ntimero

de geragoes, tempo de execucao ou quando um valor definido de fitness é atingido.

4. Aplicacao de crossover e mutagao.
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5. Nova populagao é criada: nessa etapa, toda a populacdo anterior pode ser substi-
tuida pela nova. Uma abordagem comum ¢ utilizar elitismo, onde o melhor indi-
viduo da geracao anterior é passado para a proxima, garantindo que as proximas

populacoes tenham sempre um programa melhor ou igual a anterior.

6. A execucao volta ao passo 2.

Avaliagéo da
fungéo fitness

Crossover e
Mutagdo

e N Populacéo inicial Nova
Inicio  ——+ """ leataria }_ populacdo

Sele¢do

Figura 2.6: Fluxo tradicional de execucao da PG

2.2.6 Inchaco

Inchago (bloat) é um fendmeno que ocorre durante a execugao da PG. Com o passar
das geragoes, programas mais complexos tendem a surgir sem melhorias em seu valor
fitness [58]. Isso se deve a presenca de subdrvores irrelevantes para o problema ou a
trechos que podem ser simplificados. Esse crescimento exige mais processamento para
avaliar os programas, o que diminui o desempenho do algoritmo e aumenta a ocorréncia
de overfitting [65, 66].

Na Figura 2.7, o programa representado inicialmente requer 6 operacoes para ser
concluido. Entretanto, simplificando as operagoes, o mesmo resultado pode ser alcancado
com apenas uma unica instrugao.

Existem véarias maneiras de se evitar o bloat [67]. Porém, a mais simples é estabelecer
uma profundidade maxima para as arvores geradas. Caso algum dos individuos exceda o
limite estabelecido apds uma operagao de crossover ou mutagao, sera substituido por um
de seus pais. A desvantagem dessa estratégia é a permanéncia de programas na populagao

que estao proximos de ultrapassar o limite de profundidade.

2.2.7 Programacao Genética para Construcao de Atributos

A construcao de atributos é uma etapa crucial na classificacdo de sinais de EEG, pois
os dados brutos de EEG frequentemente contém informagoes de alta dimensionalidade,
complexas e ruidosas. Essas informagcoes devem ser transformadas em representagoes sig-

nificativas para o treinamento eficaz de modelos. Métodos tradicionais de extracao de
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Bloat (Inchaco)
I
Individuo original

F(B)=Bx2 + log(1)

F(AB) = B+(4-3)x2 + log(A+A)

Figura 2.7: Exemplo do fenémeno de bloat (inchago) em PG. O individuo original contém
expressoes redundantes e desnecessarias que nao contribuem para a funcionalidade do
programa.

atributos dependem de caracteristicas projetadas manualmente, com base em anélises no
dominio do tempo, dominio da frequéncia ou tempo-frequéncia, como a densidade espec-
tral de poténcia (PSD) ou transformadas wavelet [68, 18]. No entanto, essas abordagens
podem falhar em capturar relagoes intrincadas e nao-lineares nos sinais de EEG, especial-
mente quando os sinais sao influenciados por diversos fatores cognitivos e fisiologicos. A
PG oferece uma solugao poderosa para esse problema, pois permite construir automati-
camente novos atributos a partir dos dados. Isso possibilita a descoberta de conjuntos de
atributos mais relevantes e informativos, aprimorando o desempenho da classificacao [41].

A PG para construcao de atributos evolui expressdes matematicas ou fungoes sim-
bélicas que combinam os atributos originais de maneiras inovadoras. Esse processo gera
novos atributos que podem nao ser intuitivamente evidentes, mas sao altamente eficazes
em capturar a estrutura subjacente dos dados. A PG comeca com uma populacdo inicial
de expressoes geradas aleatoriamente, representando diferentes combinagoes dos atributos
originais [69, 70]. Por meio de operagoes evolutivas como cruzamento, mutagao e selegao,
essas expressoes sao refinadas iterativamente ao longo de varias geracoes para produzir
solucoes mais otimizadas. A qualidade de cada construcao de atributos é avaliada com
base em sua capacidade de melhorar a precisdo da classificacdo, tornando a PG uma
abordagem orientada por dados para a engenharia de atributos [41, 53].

Uma das principais vantagens da PG na construgao de atributos é sua capacidade de
descobrir interagoes nao-lineares entre atributos que métodos lineares tradicionais podem
ignorar [71]. Os sinais de EEG frequentemente exibem dindmicas temporais e espaciais

complexas, e as relagoes entre diferentes bandas de frequéncia ou canais de sinal podem ser
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altamente nao-lineares. Ao construir atributos que capturam essas nao-linearidades, a PG
permite que o classificador distinga melhor entre diferentes estados cerebrais ou condig¢oes
cognitivas, levando a um desempenho aprimorado em tarefas como deteccao de convulsoes,
classificagao de estagios do sono e reconhecimento de imaginac¢ao motora [72, 73].

Outro beneficio importante da construcao de atributos baseada em PG ¢ sua capaci-
dade de reduzir a dimensionalidade dos dados. Conjuntos de dados de alta dimensao, como
aqueles gerados a partir de gravagoes de EEG com miiltiplos canais e pontos de tempo,
podem levar ao sobreajuste e aumentar a complexidade computacional [74]. A PG pode
resolver isso ao selecionar e combinar apenas os atributos mais relevantes, reduzindo, as-
sim, o conjunto geral de atributos, preservando as informacgoes essenciais necessarias para
a classificacao. Isso nao apenas melhora a generalizagao do modelo, mas também reduz
a carga computacional, tornando a abordagem adequada para aplicagbes em tempo real
onde a eficiéncia é crucial [75, 48].

Além disso, a PG oferece um alto grau de interpretabilidade, muitas vezes ausente em
outros métodos de construcao de atributos, particularmente aqueles baseados em apren-
dizado profundo. As expressoes simbélicas geradas pela PG podem ser analisadas e com-
preendidas por especialistas da area, fornecendo insights sobre as relagoes entre diferentes
atributos e sua relevancia para a tarefa de classificagdo [76, 77]. Essa interpretabilidade
¢é especialmente importante em aplicagoes médicas e clinicas, onde compreender como o
modelo chega as suas decisoes é essencial para conquistar a confianga dos profissionais e
garantir a confiabilidade das ferramentas diagnésticas [78, 79].

Em resumo, a PG para construcao de atributos oferece uma abordagem flexivel, po-
derosa e interpretavel para aprimorar a classificacao de sinais de EEG. Ao descobrir inte-
ragoes nao-lineares entre atributos e reduzir a dimensionalidade dos dados, a PG melhora
o desempenho dos modelos de classificagao, mantendo a eficiéncia computacional. Sua
capacidade de gerar atributos significativos e interpretdaveis a torna uma ferramenta va-
liosa em dominios onde a complexidade dos dados e a necessidade de transparéncia sao
cruciais [54, 41].

2.3 Validacao Cruzada Orientada a Paciente

Como discutido anteriormente, a classificacao de sinais de EEG apresenta desafios
distintos devido a significativa variabilidade da atividade cerebral entre individuos e em
diferentes sessoes. Essa variabilidade torna essencial a adoc¢ao de estratégias de valida-
¢ao que assegurem a capacidade do modelo de generalizar de maneira eficaz para novos

pacientes. Uma das técnicas mais robustas para esse propoésito é a Validagao Cruzada a
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Paciente - Subject-Wise Cross Validation (sCV) [26, 27], também conhecida como Leave-
One-Subject-Out Cross Validation (LOSO-CV) [1, 25], que aborda esses desafios ao for-
necer uma avaliagdo mais precisa do desempenho do modelo.

Na classificacao de EEG, trés paradigmas principais de validacao cruzada sao frequen-

temente empregados [80, 81, 82]:

1. Paradigma de Paciente Comum (ou validagdo cruzada por registro): O
conjunto de dados é dividido em conjuntos de treinamento e teste sem considerar
os pacientes individuais. Essa abordagem pode levar a vazamento de dados, pois
segmentos do mesmo sujeito podem aparecer em ambos os conjuntos, inflando as

métricas de desempenho e superestimando a eficacia do modelo.

2. O segundo paradigma ¢ o Paradigma Especifico de Paciente, onde o modelo é
treinado e testado usando dados de um tnico sujeito. Embora esse método possa
produzir alta precisdo para o sujeito especifico, ele nao generaliza bem para ou-
tros individuos, pois o modelo nao encontra a variabilidade presente nos dados de

diferentes pacientes.

3. O paradigma mais eficaz para a classificacao de EEG ¢ o Paradigma Leave-One-
Subject-Out (LOSO) [1] ou Subject- Wise Cross Validation (sCV) (neste
trabalho, daremos preferéncia ao termo LOSO). Nesse método, os dados de um pa-
ciente sao usados exclusivamente para teste, enquanto os dados de todos os outros
sao usados para treinamento. Esse processo é repetido para cada paciente no con-
junto de dados, com o desempenho do modelo sendo a média de todas as iteragoes.
Ao garantir que os dados de teste consistam inteiramente de sujeitos nao vistos
anteriormente, o LOSO-CV oferece uma estimativa mais realista da capacidade de
generalizacao do modelo entre diferentes individuos, o que é critico para aplicagbes
de EEG [25].

A Figura 2.8 ilustra a diferenca entre dois paradigmas de validagdo amplamente uti-
lizados na classificacao de sinais fisiolégicos, como EEG: a Validagao Cruzada K-Fold
(Paradigma de Paciente Comum) e a Valida¢ao Cruzada LOSO. No K-Fold, o conjunto
de dados ¢ dividido aleatoriamente em subconjuntos, o que pode resultar na presenca de
dados do mesmo paciente tanto no conjunto de treino quanto no de teste. Essa sobrepo-
sicao pode levar a uma estimativa otimista do desempenho do modelo, especialmente em
dominios com alta variabilidade entre sujeitos, como em sinais de EEG. Em contraste, a
abordagem LOSO utiliza todos os dados de um paciente ou grupo de pacientes especifico
exclusivamente como conjunto de teste em cada iteragao, enquanto os dados dos demais

pacientes compoem o conjunto de treino.
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Validagao Cruzada K-Fold Validacao Cruzada por Paciente (LOSO)

Paciente #1 | I I I | I I I Paciente #1| I I II
Paciente #2 |_I || I | || | || I | | Paciente #2 | I | ||
Paciente #3| I || I I_I | || I I | Paciente #3| I I II
Paciente #4| I_I I I I_I || I |J Paciente #4| | | II
Paciente #5 | I I | I I | Paciente #SI I I I I I
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Legenda

Amostra de Treino I:I
Amostra de Teste Eﬂ

Figura 2.8: Comparacao entre os esquemas de Validagao Cruzada K-Fold (a esquerda) e
Validagao Cruzada por Paciente (LOSO, a direita). Cada linha representa os dados de
um paciente, e cada bloco representa um subconjunto de amostras ao longo das iteracoes
de validacao. As amostras de treino estdo em verde e as de teste em roxo.

Varios estudos ressaltam a importancia do LOSO-CV devido a alta variabilidade nos
sinais de EEG entre diferentes individuos. Por exemplo, Saeb et al. [83] compararam
métodos de validacao cruzada por paciente e por registro, mostrando que as abordagens
por registro tendem a superestimar o desempenho do modelo, resultando em taxas de
precisdo excessivamente otimistas. Em contraste, a validagao por sujeito oferece uma
estimativa mais realista da capacidade de generalizagdo do modelo para novos individuos,
o que ¢é essencial para a aplicacao clinica.

O estudo de Kunjan et al. [1] demonstra o impacto da validagdo LOSO ao comparar
sua eficacia com a validagao tradicional K-fold em um experimento de classificacao EEG
para diagnoéstico de esquizofrenia. Os autores realizaram diversas andlises que evidenciam
como a abordagem K-fold pode levar a resultados enganosos e superestimados, devido a
falta de separacao adequada entre os sujeitos nos conjuntos de treino e teste.

Os autores analisaram dados de EEG coletados de individuos com esquizofrenia e de

um grupo de controle. A validacao do modelo foi realizada por duas abordagens principais:

o K-Fold Cross-Validation: O modelo foi treinado e testado utilizando 10-fold cross-
validation, permitindo que os dados de um mesmo paciente estivessem tanto no

treinamento quanto no teste.
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e LOSO-CV: Cada iteracao removeu completamente um sujeito do treinamento e usou
seus dados exclusivamente para teste, garantindo que o modelo fosse avaliado em

um paciente totalmente novo a cada rodada.

Os resultados demonstraram uma diferenca significativa entre as abordagens. Com
K-fold, o modelo obteve uma acuracia de 98%, sugerindo um desempenho aparentemente
excelente. Por outro lado, com LOSO, a acuracia reduziu para 70%, refletindo um valor
mais realista para a classificacdo da doenca. Essa reducdao de desempenho ao adotar
LOSO indica que a validacao K-fold permitiu que o modelo memorizasse caracteristicas
individuais dos sujeitos, em vez de aprender padroes generalizaveis da doenca. Assim, ao
testar em pacientes nao vistos anteriormente, o modelo apresentou um desempenho mais
condizente com a realidade.

Para fortalecer o argumento, os autores realizaram um experimento adicional em que
corromperam os rotulos dos dados, tanto no nivel do paciente quanto no das amostras. No
nivel do paciente, os roétulos de um individuo foram trocados aleatoriamente. Por exemplo,
um sujeito originalmente rotulado como controle poderia ter todos os seus rotulos alterados
para esquizofrenia, e vice-versa. Assim, todas as amostras de um mesmo sujeito ficaram
incorretamente rotuladas, mas mantiveram a estrutura original dos sinais.

A nivel de amostra, os rétulos foram randomizados independente do sujeito. Dentro
de um mesmo paciente, algumas amostras mantiveram o rétulo correto, enquanto outras
foram trocadas aleatoriamente. Esse método comprometeu qualquer relacao entre os
sinais EEG e a condi¢ao neuroldgica real dos pacientes. A acuracia da classificagao pode

ser vista na Tabela 2.1

Tabela 2.1: Impacto da corrupgao de rétulos nos métodos de validagao K-fold e LOSO-CV
no estudo de Kunjan et al. [1]

Me“codo~de Estado dos Roétulos Acuracia
Validagao

LOSO Dados originais 70% + 36
K-fold Dados originais 98% + 03
LOSO Corrupcao por paciente 30% + 36
K-fold Corrupc¢ao por paciente 98% + 03
K-fold Corrupc¢ao por amostra 37% £ 10

Podemos interpretar os resultados da seguinte maneira:

e Quando os rétulos foram corrompidos por paciente, a validagao K-fold ainda apre-
sentou 98% de acuracia, sugerindo que o modelo estava aprendendo caracteristicas

dos sujeitos e nao da doenga.
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e Quando a mesma estratégia foi aplicada com LOSO, a acuracia despencou para 30%,
demonstrando que o modelo ja ndo conseguia se apoiar em informacgoes espurias para

manter sua performance.

e Por fim, quando os rétulos foram completamente aleatorizados por amostra, a acu-
racia caiu para 37%, confirmando que a avaliacao feita por K-fold era artificialmente

inflada.

Esses experimentos demonstram que a validagao K-fold pode ocultar a verdadeira
capacidade do modelo, permitindo que ele memorize informacoes esptrias dos individuos.
Por outro lado, a validagao LOSO forca o modelo a aprender padrdes genuinos relacionados
a doenca, pois nao tem acesso aos dados do mesmo sujeito durante o treinamento e o teste.

Essa evidéncia reforca que qualquer estudo que utilize EEG para diagnostico ou clas-
sificacao deve obrigatoriamente empregar o LOSO-CV, a fim de assegurar que os modelos
consigam realmente generalizar para novos pacientes, em vez de apenas memorizar carac-

teristicas individuais.

2.4 QOutras aplicacoes de Aprendizado de Maquina
para problemas de EEG

Sinais de EEG sao amplamente utilizados na medicina e na neurociéncia para in-
vestigar a atividade cerebral [84, 85]. Capturados de forma nao invasiva por eletrodos
posicionados no couro cabeludo, esses sinais refletem flutuacgoes elétricas decorrentes da
atividade neuronal. A analise e classificacdo desses sinais sao essenciais para diversas apli-
cagoes, como diagnéstico de epilepsia, sistemas de ICM, estudos do sono e decodificacao
de comportamentos cerebrais [86].

A classificacao de EEG enfrenta desafios significativos devido a alta dimensionalidade
dos dados, a variabilidade entre individuos e a suscetibilidade a ruidos e artefatos [87].
Tradicionalmente, a interpretacao desses sinais requer a expertise de profissionais especia-
lizados, tornando-se um processo demorado e suscetivel a erros. Assim, ha uma demanda
crescente por métodos automatizados que extraiam informagoes relevantes e realizem clas-
sificagoes precisas [88].

O AM tem se mostrado fundamental nesse contexto, fornecendo ferramentas para
a andlise eficiente e automatizada de EEG [89, 90]. As técnicas de AM variam desde
algoritmos tradicionais de classificacdo até abordagens mais avancadas, como DL, PG
e Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML). Essas técnicas tém sido aplicadas

com sucesso em diversas areas:

23



e Diagnostico Clinico: AM auxilia na deteccao e classificagao de diferentes tipos de

crises epilépticas, melhorando o diagndstico e tratamento [86].

e Interface Cérebro-Maquina: Sistemas de ICM interpretam a atividade cerebral para
controlar dispositivos externos, permitindo intera¢do sem movimento fisico [91].

Avangos em AM tém aprimorado a precisao e velocidade dessas interfaces [89].

e Andlise do Sono: Classificagdo automatizada de estagios do sono e deteccao de dis-
turbios tém se beneficiado de técnicas de AM. Por exemplo, Mei et al. [92] utilizaram
o framework TPOT, baseado em PG, para identificar fendmenos em EEG do sono,
demonstrando a eficacia de métodos automatizados na otimizacao de pipelines de

classificacao.

e Prognostico Pos-Parada Cardiaca: Yang et al. [93] analisaram EEG de pacientes que
sofreram parada cardiaca, aplicando técnicas de AM para prognostico neuroldgico,

evidenciando o potencial dessas abordagens em contextos criticos de saude.

Para lidar com a complexidade dos sinais de EEG, é fundamental extrair atributos sig-
nificativos dos dados brutos. Esses atributos podem ser categorizados em quatro grupos
principais: estatisticos, espectrais, tempo-frequéncia e nao lineares [18]. A identificagdo
dos atributos mais relevantes para a classificacdo, no entanto, apresenta desafios, espe-
cialmente devido ao elevado nimero de canais utilizados, que pode chegar a 256, e a
possibilidade de redundancia nos dados [94].

Abordagens avancadas de AM, como a PG, sao utilizadas para automatizar a sele-
¢ao e construgao de atributos, aprimorando o desempenho dos classificadores [55]. Além
disso, ferramentas de AutoML também sdo métodos aplicaveis que facilitam a criacao de
pipelines eficientes, automatizando a selecao de modelos e a otimizagdo de hiperparame-
tros [93].

Em resumo, a aplicacao de técnicas de AM na classificagao de sinais de EEG é funda-
mental para enfrentar os desafios inerentes a esses dados. O desenvolvimento continuo de
métodos que abordem a alta dimensionalidade, variabilidade e ruido dos sinais é crucial

para avangos em aplicacoes clinicas e pesquisas neurocientificas.

2.5 Conjuntos de Dados de EEG

O estudo de conjuntos de dados de EEG abrange diversas aplicagoes, incluindo anélise
de Imagética Motora (MI), deteccao de fusos do sono e identifica¢io de alcoolismo. Esses
conjuntos evidenciam a versatilidade das aplicacoes de EEG em diferentes areas. Cada
conjunto, com suas configuragoes e focos especificos, fornece a base essencial para a uti-

lizacdo de metodologias de AM em tarefas de classificacdo. Por exemplo, o conjunto
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de dados Physionet EEG Motor Movement/Imagery é fundamental para o avango da
pesquisa em ICM e na classificacado de MI. De forma semelhante, o conjunto DREAMS
oferece informagoes cruciais sobre eventos de fusos do sono, contribuindo para o desenvol-
vimento de algoritmos automatizados de deteccao do sono. Por outro lado, o conjunto de
dados UCI Alcoholism Detection auxilia na identificacdo de marcadores neurofisiologicos
associados ao alcoolismo. Através de extragao criteriosa de atributos, pré-processamento
direcionado e uso de técnicas avangadas de AM, esses conjuntos tornam-se indispenséaveis
para o avanco das pesquisas baseadas em EEG, promovendo aplicagoes inovadoras em
monitoramento de satude, reabilitacao e diagnosticos.

Esses trés conjuntos de dados de EEG foram selecionados como objetos de estudo para

a validacao do GP-FeSCo. Eles serao definidos e discutidos nas subse¢oes a seguir.

2.5.1 Imagética Motora

O conjunto de dados Physionet EEG Motor Movement/Imagery [95, 96] é amplamente
utilizado na pesquisa de ICM, principalmente para a analise de MI e movimentos motores.
Este recurso publico contém gravacoes de EEG de 109 sujeitos realizando uma série de
tarefas que incluem movimentos motores reais e imaginados. Os dados de EEG sao
coletados através de 64 canais a uma taxa de amostragem de 160 Hz, registrando a
atividade cerebral em varias localizacdes do couro cabeludo durante tarefas relacionadas
a movimentos. Cada paciente participa de diversos ensaios em seis condigoes diferentes:
duas tarefas de base com os olhos abertos e fechados, duas tarefas envolvendo movimentos
reais de punho e duas tarefas de MI, nas quais os sujeitos imaginam mover um ou ambos
os punhos e os pés. Devido ao niimero extenso de pacientes e as diversas condigoes de
tarefa, o conjunto Physionet fornece uma base sélida para o desenvolvimento e teste de

modelos de classificacao baseados em MI.

Resultados da Literatura

Em estudos recentes, diversas arquiteturas de AM e redes neurais foram propostas para
classificar dados de EEG, utilizando o conjunto Physionet para estudar a deteccao de MI
em aplicacoes de BCI. Por exemplo, Wang et al. [97] propuseram um modelo baseado em
EEGNet para classificar tarefas de MI usando os dados do Physionet. Este modelo, uma
CNN, demonstrou desempenho competitivo em relagdo aos métodos de ponta, alcancando
uma acurdcia de classificacao de 82,43% em tarefas de MI bindrias, utilizando técnicas
como redugao temporal e selecao de canais para otimizar o uso de memoria sem perda

significativa de precisdo. Essa abordagem inovadora suporta aplicagoes em dispositivos
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portateis e em tempo real, demonstrando como o EEGNet pode se adaptar a sistemas
embarcados com recursos computacionais limitados.

Outro estudo, realizado por Tacsar et al. [98], destacou a importancia da extracao
e selecao de atributos para melhorar a eficiéncia e precisao da classificacdo de MI. A
partir do conjunto Physionet, foram extraidos 30 atributos estatisticos por canal, redu-
zidos posteriormente usando a Andlise de Componentes de Vizinhanga - Neighbourhood
Components Analysis (NCA). Apéds a selecao de atributos, trés classificadores foram com-
parados—NCA, NB e SVM—com o SVM alcangando a maior acuracia de classificacao
de 99,51%. Esse trabalho ressaltou a relevancia de técnicas de selecao de atributos na
otimizacao do desempenho de classificadores, especialmente ao lidar com dados de alta
dimensionalidade.

Ambos os estudos demonstram a importancia do pré-processamento de dados e da
engenharia de atributos para lidar com a variabilidade inerente dos sinais de EEG. O
conjunto Physionet apresenta desafios devido a variabilidade inter e intra-sujeito, ruidos
fisiologicos e a complexidade das tarefas, exigindo técnicas sofisticadas de processamento.
Métodos como filtragem, redugdo temporal e selecao de canais sdo essenciais para desen-
volver modelos que generalizem bem em diferentes sujeitos e condigoes, demonstrando

melhorias significativas na acuracia.

2.5.2 Fusos do Sono - Sleep Spindles

O conjunto DREAMS [99, 87], desenvolvido pelos laboratérios da Universidade de MONS-
TCTS e Université Libre de Bruxelles, ¢ um recurso valioso para a pesquisa do sono,
especialmente na deteccao de fusos. Este conjunto inclui trechos de EEG de 30 minutos
de oito participantes, com idades entre 31 e 53 anos, capturados nos canais C3-Al e
CZ-A1l, a taxas de amostragem de 50 Hz, 100 Hz e 200 Hz. Seu principal objetivo é
apoiar o desenvolvimento e teste de algoritmos automatizados para a deteccao de fusos do
sono, fornecendo dados anotados por especialistas conforme os critérios de Rechtschaffen
e Kales [100]. Os fusos sao caracterizados como oscilagoes na faixa de 11 a 16 Hz, com

duracao de 0,5 a 3 segundos.

Resultados da Literatura

Nos ultimos anos, a deteccao dos fusos do sono avancou significativamente com a apli-
cagdo de metodologias de AM e DL, utilizando dados anotados do conjunto DREAMS.
Lachner-Piza et al. [101] introduziram o detector MUSSDET, que emprega uma SVM

para classificar fusos com base em atributos como a poténcia espectral. Essa abordagem
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demonstrou adaptabilidade a gravacoes heterogéneas, alcancando sensibilidade de 53% e
especificidade de 96%.

Chen et al. [102] propuseram uma abordagem que combina atributos extraidos com
métricas de entropia, permitindo a captura de caracteristicas complexas dos fusos. Este
modelo obteve um F1-score de 0,66 no conjunto DREAMS, evidenciando a eficiacia da

integracao de DL com medidas estatisticas.

2.5.3 Deteccao de Alcoolismo

O conjunto de dados UCI Alcoholism Detection [103], da Universidade da Califérnia,
Irvine, é amplamente utilizado na pesquisa sobre detecgao de alcoolismo. Este conjunto
contém gravagoes de EEG de 122 sujeitos, divididos em dois grupos: individuos com
histérico de alcoolismo e um grupo de controle. Cada participante realizou 120 ensaios
com estimulos visuais, gerando sinais de EEG de alta resolugao temporal, coletados a 256
Hz em 64 canais.

O conjunto de dados UCI Alcoholism Detection [103], da Universidade da Califérnia,
Irvine, é amplamente utilizado em estudos que investigam correlagoes entre padroes de
EEG e predisposi¢ao genética ao alcoolismo. A base contém gravagdes de sinais de EEG
obtidas de 122 sujeitos, divididos em dois grupos: individuos diagnosticados com alcoo-
lismo e um grupo controle. Os sinais foram registrados por 64 eletrodos posicionados no
couro cabeludo, com taxa de amostragem de 256 Hz durante janelas de 1 segundo. Cada
participante foi submetido a 120 ensaios com estimulos visuais oriundos de um conjunto
de imagens padronizadas, incluindo imagens de bebidas alcodlicas. Os ensaios apresenta-
vam um unico estimulo (S1) ou dois estimulos (S1 e S2), exibidos em condigoes pareadas
(S1 = S2) ou nao pareadas (S1 # S2), com o objetivo de investigar respostas diferenciais

entre os grupos.

Resultados da Literatura

Varios estudos exploraram este conjunto para testar metodologias inovadoras. Zhu et
al. [104] utilizaram o Horizontal Visibility Graph Entropy (HVGE) para capturar carac-
teristicas ndo lineares, alcancando uma acuracia de 95,8% com os classificadores KNN e
SVM. Mukhtar et al. [105] empregaram CNNs para classificar diretamente os sinais brutos
de EEG, obtendo uma acuracia média de 98%.

Bavkar et al. [106] propuseram uma abordagem inovadora para otimizar a sele¢io
de canais, utilizando o Improved Binary Gravitational Search Algorithm (IBGSA). Esse

método reduziu o nimero de canais para 13 e alcangou uma acuracia de 92,5% por meio
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da validacao cruzada LOSO. Além disso, destaca-se a aplicabilidade pratica em sistemas

de deteccao de alcoolismo em tempo real.
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Capitulo 3
Solucao Proposta

Neste trabalho, desenvolvemos e avaliamos um algoritmo baseado em PGA, denominado
Genetic Programming-Based Feature Selection and Construction (GP-FeSCo), para cons-
trucao e selecao de atributos em dados complexos, com foco em dados de EEG. O objetivo
¢ automatizar a identificacao de atributos relevantes, reduzir a dimensionalidade e apri-
morar a generalizagdo dos modelos de classificacao. Nesta secao, detalhamos as etapas de
desenvolvimento e validacao do GP-FeSCo, incluindo sua estrutura, operadores genéticos,

avaliacao de aptidao e a abordagem de validacao cruzada.

3.1 Estrutura e Funcionamento do GP-FeSCo

O algoritmo proposto, GP-FeSCo, realiza a construcao e selecdo automatica de atributos
a partir de dados de entrada, gerando atributos informativos e reduzindo a dimensionali-
dade. O GP-FeSCo utiliza uma representacao em forma de arvore, onde os nés terminais
representam atributos originais e constantes, enquanto os nés intermediarios aplicam ope-
racoes matematicas. Essa configuragao permite que o GP-FeSCo construa transformacgoes
complexas de atributos de forma auténoma, simplificando a identificagdo dos atributos
mais relevantes. Cada arvore representa um conjunto de atributos construidos, avaliados
por classificadores como Naive Bayes, Random Forest e K Vizinhos mais Proximos - K-
Nearest Neighbors (KNN), com o desempenho do modelo medido pela métrica de F1-score.
Essa métrica é adequada para conjuntos de dados complexos, como EEG, onde equilibrar
precisao e recall é essencial para a simplicidade e interpretabilidade do modelo [41, 54].
O fluxo do framework GP-FeSCo, ilustrado na Figura 3.1, apresenta um processo es-
truturado e evolutivo para a analise de dados de EEG. O ponto de partida é um conjunto
de dados brutos de EEG, submetido a uma etapa inicial de segmentacao do sinal, na
qual os registros continuos sao divididos em trechos menores, seguidos da extragao de

atributos basicos que descrevem caracteristicas fundamentais dos dados. Esses atribu-
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tos pré-processados alimentam o GP-FeSCo, que opera em trés estdgios principais: (1)
Selecao de Atributos, onde os atributos mais relevantes sao identificados; (2) Cons-
trucao de Atributos, fase em que novos atributos sao gerados por meio da combinacao
e transformagcao dos atributos selecionados; e (3) Classificagdo de Atributos, onde os
atributos construidos sao avaliados quanto a sua capacidade de melhorar a performance
de classificadores de AM. O GP-FeSCo gera como saida um conjunto de atributos oti-
mizados e um classificador treinado, prontos para aplicacdo em tarefas de classificacao
de EEG, oferecendo uma abordagem automatizada e eficaz para problemas complexos de

andlise de sinais.

GP-FeSCo

EEG Dataset —P» Segmentacio do Sinal Selegédo de Atributos ~— Dataset Transformado
Extracdo de Atributos Construcio de Atributos \— Classificador Treinado
Classificagao de

Atributos

Figura 3.1: Fluxograma do framework GP-FesCo para analise de dados de EEG.

No cerne do framework, o operador F' permite que cada arvore expresse multiplos atri-
butos, marcando subarvores como independentes, conforme proposto por Guo et al. [41].
O operador F é definido pela equagao F(x) = x. Embora nao modifique os elementos
da subarvore, ele desempenha um papel crucial na identificagdo dos trechos considerados
atributos.

Como exemplo pratico, considere a aplicacdo do GP-FeSCo em um conjunto de da-
dos com 10 atributos iniciais, representados como Aj, As, ..., Ajg. Apds a execucao do
algoritmo, a arvore resultante, ilustrada na Figura 3.2, demonstra como o GP-FeSCo
construiu novos atributos a partir das caracteristicas originais. A arvore revela a geragao
de diversos atributos por meio de uma série de operadores (circulos azuis) e constantes
(losangos amarelos) aplicados aos atributos de entrada (retdngulos verdes). Nessa abor-
dagem, operagoes como adi¢ao (+), subtragdo (—), multiplicagdo (x), divisao (/), além

de fungoes como logaritmo (log) e valor absoluto (abs), combinam atributos de entrada,
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Atributo #1 Atributo #3

Figura 3.2: Ilustragdao de uma arvore de construcao de atributos no framework GP-FesCo.

possibilitando a construcao de novos atributos complexos, promovendo um processo de
engenharia de atributos adaptavel e eficiente.

Nesse caso, os novos atributos identificados pelo operador F' foram:
° F(A5,A2) = A5 X AQ
® F(Ag) = A3

Esses novos atributos foram selecionados e construidos automaticamente pelo GP-
FeSCo com o objetivo de maximizar o desempenho do modelo de classificagdo. A inclusao
de operagoes matematicas, como logaritmos e valores absolutos, possibilitou a geracao de
combinagoes nao triviais adaptadas as dindmicas do conjunto de dados. Esse exemplo
ilustra como o GP-FeSCo nao apenas identifica os atributos mais relevantes, mas tam-
bém cria novos atributos que capturam interagoes complexas, otimizando a representacao
dos dados para aplicacoes avancadas, como a classificacao de sinais de EEG. Uma ca-
racteristica interessante desse método é que nem todas as operacoes contidas na arvore
contribuem diretamente para a selecao e construgao de atributos. No exemplo ilustrado
na Figura 3.2, o trecho abs(log(A;)) nao possui o operador F. Contudo, devido as opera-
¢oes de crossover e mutacao, essa expressao pode ser relevante e passada para geracoes
futuras, contribuindo para a criacdo de um novo individuo ainda mais especializado.

Um dos desafios ao trabalhar com sinais de EEG é a extracao de atributos repre-
sentativos de uma janela de sinal, especialmente devido a alta presenca de ruido e as
caracteristicas nao estacionarias. Um ntimero reduzido de atributos pode ser insuficiente

para discriminar os diferentes rotulos presentes no problema. Por outro lado, a adi¢ao de
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atributos redundantes ou desnecessarios prejudica o desempenho do modelo, conforme de-
monstrado pelo efeito Hughes [107]. Essa adigdo aumenta o tempo necessario para ajustar
o pipeline, podendo até inviabilizar o processo em cenarios com recursos computacionais
limitados.

Nossa abordagem identifica automaticamente o nimero necessario de atributos, eli-
minando a configuracao manual e permitindo que o GP-FeSCo se adapte flexivelmente
aos dados. O operador F facilita combinacoes nao lineares de atributos e aprimora a
modularidade, possibilitando a propagacao de subarvores relevantes entre geragoes. Essa
estratégia contribui para a eficiéncia computacional ao representar multiplos atributos em
uma Unica arvore.

E importante ressaltar que, apesar de a PG permitir a construcio de atributos com-
plexos e nao lineares, a utilizacao excessiva desses atributos pode comprometer a inter-
pretabilidade do modelo. Assim, existe um trade-off natural entre desempenho preditivo
e interpretabilidade. Portanto, é fundamental adotar estratégias de controle de complexi-
dade, como limitar a profundidade das arvores, para preservar a compreensao das solugoes
geradas.

Para promover a diversidade e evitar a convergéncia prematura, parametros genéticos
essenciais, como a profundidade méaxima da arvore e as taxas de crossover e mutacao,
sdo configurados estrategicamente com base em experimentagoes prévias [54, 53]. Essas
operacoes favorecem a exploracdo do espaco de atributos por meio de dois mecanismos

principais:

e Crossover: Combina subarvores de dois individuos selecionados, permitindo a

troca de atributos entre individuos de alto desempenho.

e Mutacgao: Altera nés dentro da arvore para gerar combinagoes de atributos inova-

doras.

Além disso, o GP-FeSCo utiliza operadores protegidos, como divisao e raiz quadrada,
adaptados para evitar erros numeéricos, o que constitui uma pratica padrao em aplicacoes
de PG. Em sintese, o GP-FeSCo combina a selecao e construcao de atributos, modulari-
dade e redugao de redundancia, otimizando a criacao de pipelines preditivos para alcangar
alto desempenho em dados complexos, como sinais de EEG.

Para ilustrar a dindmica do GP-FeSCo, apresentamos o pseudocddigo da abordagem
no Algoritmo 1. Esse esquema resume as principais etapas do processo evolutivo, desde

a criagdo da populacao até a selecao dos atributos mais promissores.
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Algorithm 1 GP-FeSCo: Construcao e Selecao de Atributos com Programacao Genética

Require: Conjunto de dados de treinamento e validagao (Xivain, Ytrains Xval, Yval)
Require: Conjunto de operadores e terminais
Require: Numero de geragoes G
Require: Tamanho da populacao N
Require: Classificador base.
Ensure: Conjunto de atributos construidos e individuo com melhor desempenho.
1: Inicializar a populagdo com N individuos (drvores de construcao de atributos).
2: for geracao g =1 até G do
3 for cada individuo na populagdo do
4 Identificar subestruturas da arvore iniciadas pelo operador marcador "F".
5: if Nimero de subestruturas marcadas com 'F’ > 0 then.
6 Eliminar subarvores duplicadas.
7 Compilar cada subarvore em uma fungao matematica.
8 Aplicar cada funcao aos dados de entrada para transformar os atributos.
9: Armazenar os atributos recém-calculados e evitar recalcular os ja existentes.
10: Concatenar os novos atributos aos anteriores.

11: Remover atributos altamente correlacionados (Coef. Correlagao > 85%).

12: else

13: A arvore inteira é utilizada como um tnico atributo

14: end if

15: Treinar o classificador com os dados transformados e avaliar seu desempenho
no conjunto de validacao.

16: Atribuir ao individuo um valor de fitness com base no valor de F'I-score sobre

o conjunto de validacao.
17: end for

18: Selecionar os melhores individuos para reproducao.
19: Aplicar crossover e mutagdo para gerar nova populagao.
20: end for

21: Retornar os atributos construidos e o individuo com melhor fitness.

3.1.1 Melhorias de Eficiéncia e Redug¢ao de Redundéncia

Para aprimorar a eficiéncia computacional e minimizar redundancias, o GP-FeSCo incor-

pora duas inovagoes principais:

e Remocao de Atributos Altamente Correlacionados: Eliminando automati-
camente atributos construidos com correlacoes acima de 85%, o GP-FeSCo garante
que os atributos finais sejam mais independentes e interpretaveis, reduzindo redun-
dancias e o risco de overfitting. Esse processo melhora a generalizacao do modelo

ao focar em padroes tinicos e informativos.

e Feature Cache: O GP-FeSCo inclui um cache para armazenar atributos previa-

mente calculados entre geracgoes. Isso evita célculos redundantes e acelera o tempo
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de execucao, especialmente em problemas complexos que exigem extensivas avalia-

¢oes de aptidao.

A avaliacao da aptidao de cada arvore é realizada com base na métrica de FI-score,
com o objetivo de maximizar a generalizacdo ao otimizar o equilibrio entre precisao e

recall.

Geracdo #0 - Melhor Individuo Geracdo #99 - Melhor Individuo
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- Altura do Individuo: 11
- Classificador: Naive Bayes
- F1-Score: 0.87

Figura 3.3: Evolucao do melhor individuo ao longo das geracoes no framework GP-FeSCo.
A esquerda, a drvore gerada na geracdo inicial (#0), composta por operadores simples e
estruturas rasas, resulta em baixo desempenho preditivo (F1-score = 0.49). A direita, apés
99 geragoes, observa-se o aumento de complexidade da arvores, com combinagdes mais
elaboradas de atributos, elevando significativamente o desempenho (F1-score = 0.87).

A Figura 3.3 ilustra a evolucao dos individuos no processo de PG aplicado a construgao

de atributos no framework GP-FeSCo. A esquerda, observa-se o melhor individuo da
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geracao inicial, caracterizado por estruturas simples e expressdes pouco informativas.
Nesse estagio, os atributos construidos sao formados por operagoes basicas entre variaveis
originais, resultando em baixo desempenho no conjunto de validagao (F1-score = 0.49).
Apo6s 99 geragoes de evolugao, o melhor individuo (a direita) apresenta uma estrutura mais
profunda e complexa, integrando miltiplos operadores matematicos e combinag¢des nao-
lineares entre atributos mais informativos. Essa complexificagao proporcionou um ganho
significativo de desempenho (F1-score = 0.87), demonstrando a capacidade do algoritmo
de explorar o espago de solugoes e otimizar representacoes simbolicas relevantes. Além
disso, como os atributos construidos mantém forma analitica, a solucao final preserva a

interpretabilidade — caracteristica desejavel em aplicagoes biomédicas e clinicas.

3.1.2 Aplicagao de LOSO

Para avaliar a eficacia do GP-FeSCo em cenarios do mundo real, utilizamos a Validagao
Cruzada LOSO, uma abordagem recomendada para estudos com dados de EEG, especial-
mente quando a variabilidade entre sujeitos é significativa. A LOSO assegura que os dados
de teste de cada sujeito sejam independentes dos dados de treinamento, proporcionando
uma avaliacao robusta da generalizagao do modelo. Internamente, dentro do conjunto de
treino, realizamos uma divisao do tipo holdout tradicional (80/20) para separar parte dos
dados para validacgao, possibilitando a avaliagdo intermediaria de desempenho ao longo
das geragoes da PG. Esse duplo esquema de validagdo garante maior robustez e reduz o
risco de sobreajuste.

Como destacado por Kunjan et al. [1] e Kinahan et al. [25], a LOSO ¢ fundamental
para prevenir que o modelo se baseie em caracteristicas especificas dos sujeitos, permitindo
a captura de padroes generalizaveis e relevantes para tarefas de classificacdo. Isso é

especialmente importante em aplicagoes como o diagnostico baseado em EEG.

3.1.3 Processo de Extracao de Atributos

Para analisar eficazmente os sinais complexos de EEG, aplicamos o GP-FeSCo em con-
juntos distintos de atributos, cada um fornecendo insights inicos sobre os dados. Os
conjuntos — Estatistico, Espectral, Complexidade e CAnonical Time-series CHaracteris-
tics (catch22) [2] — sdo pré-extraidos dos dados brutos de EEG, oferecendo ao GP-FeSCo
uma base abrangente para a selecdo e construcao de atributos. Antes da extracao, cada
canal do EEG é decomposto em cinco bandas de frequéncia tradicionalmente utilizadas na
analise do sono: delta (0-4 Hz), theta (5-7 Hz), alpha (8-12 Hz), beta (13-30 Hz) e gamma
(>30 Hz). Essas bandas sdo amplamente utilizadas nos critérios visuais de pontuagao dos

sinais EEG do sono, conforme discutido por Motamedi et al. [18]. Essa decomposi¢ao pos-
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sibilita uma analise detalhada da dindmica dos sinais em diferentes faixas de frequéncia,
capturando informagoes relevantes para a classificagao e interpretagao dos dados.

A Figura 3.4 ilustra o processo de pré-processamento e extracao de atributos a partir
de um tnico canal de EEG (FP1). O sinal original é decomposto em cinco faixas de
frequéncia, permitindo capturar diferentes aspectos da atividade cerebral. Para cada
faixa, sao extraidos atributos em quatro grupos: catch22, atributos estatisticos, espectrais
e de complexidade. FEsses grupos serao discutidos nesta secao. Os mapas de calor a
direita apresentam os valores normalizados desses atributos, permitindo visualizar sua
variacao entre faixas. KEssa representacao evidencia que, mesmo com um tnico canal, é
possivel gerar centenas de atributos, resultando em uma explosao dimensional ao analisar
multiplos canais simultaneamente. Essa caracteristica impde um desafio significativo para
algoritmos de AM, exigindo estratégias eficientes para selecdo, construcao e reducgao de
atributos, a fim de evitar sobreajuste e garantir uma boa generalizacao dos modelos.

Motamedi et al. [18] destacaram a necessidade de técnicas diversificadas de extragao
de atributos para capturar a natureza nao linear e nao estacionaria dos sinais de EEG,
especialmente em aplicagoes como a analise do sono. Ao utilizar esses conjuntos variados
de atributos e a decomposicao espectral prévia, o GP-FeSCo é capaz de captar dinamicas
essenciais do sinal, fundamentais para uma classificacdo precisa e uma interpretacao clara.

A separacao de grupos de atributos possibilita compreender a importancia de cada
grupo no pipeline treinado em seu espaco de busca, por meio da interpretacao no domi-
nio dos sinais. As estatisticas instantaneas estao diretamente relacionadas a morfologia
do segmento, enquanto os atributos espectrais descrevem aspectos da Transformada de
Fourier. O desempenho das solugoes geradas pelo GP-FeSCo em diferentes tarefas de

classificacdo de EEG contribui para a compreensao do dominio em questao.

Conjunto de Atributos Estatisticos

O Conjunto de Atributos Estatisticos abrange medidas fundamentais que caracterizam
as propriedades de distribuicao do sinal, como percentis e medidas de tendéncia central.
Este conjunto é essencial na andlise de EEG, pois fornece um resumo de alto nivel da
variabilidade e das tendéncias centrais dos dados. Os principais atributos desse conjunto

incluem:

e Percentis (5°, 25°, 75° e 95°): Oferecem uma visao geral da distribuicao do sinal

em diferentes quantis, ajudando a descrever variagbes em amplitude.

e Média, Mediana e Variancia: Capturam a tendéncia central e a dispersao, ca-
racteristicas frequentemente usadas na analise de EEG para distinguir diferentes

estados cerebrais.
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e Entropia: Quantifica a incerteza ou desordem no sinal. E especialmente ttil
para identificar mudancas no estado do cérebro, como transi¢oes entre estagios de
sono [18].

e Raiz do Valor Quadratico Médio - Root Mean Square (RMS) e Desvio
padrao - Standard deviation (STD): Medem a variacao da amplitude, util para

identificar anomalias como eventos transientes de alta energia.

e Kurtosis e Assimetria: Descrevem a forma da distribuicao, indicando a concen-

tragao de valores em torno da média e a assimetria dos dados.

e Crossings (Zero e Média): Contam transigoes do sinal através de pontos de

referéncia, o que é indicativo de comportamento oscilatorio.

Essas caracteristicas sao essenciais para distinguir padroes de EEG associados a dife-
rentes estados cerebrais, proporcionando informagoes sobre a forma geral e a variabilidade
do sinal. Estudos indicam que a combinacao dessas métricas com analises mais comple-
xas, como transformadas de Fourier, aprimora a precisao na classificacao de estagios de

sono e eventos transientes [18].

Conjunto de Atributos Espectrais

O Conjunto de Atributos Espectrais foca em caracteristicas no dominio da frequéncia,
essenciais para identificar padroes oscilatorios dentro dos dados de EEG. As caracteristicas
espectrais possibilitam a analise de bandas de frequéncia especificas, como alfa, beta e
theta, que sao relevantes no EEG, uma vez que diferentes ritmos cerebrais estao associados

a diversos estados fisiolégicos. Este conjunto inclui:

e Percentis (5°, 25°, 75° e 95°): Representam a distribuigao da poténcia espectral

em diferentes quantis.

e Média, Mediana e Variidncia da Poténcia Espectral: Resumem o contetido

de frequéncia central e disperso.

e Entropia no Dominio da Frequéncia: Mede a complexidade da distribuicao

espectral, ajudando a caracterizar eventos como espiculas e fusos de sono.

¢ RMS e STD no Dominio da Frequéncia: Descrevem variagdes de poténcia em

frequéncias especificas.

e Kurtosis e Assimetria no Dominio da Frequéncia: Caracterizam a forma da

distribuicao espectral, fornecendo insights sobre padroes de atividade cerebral.
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e Crossings (Zero e Média) no Dominio da Frequéncia: Contam oscilagoes de

frequéncia ao redor de pontos de referéncia, titeis na detecgiao de fusos de sono [18].

Essas caracteristicas permitem que o GP-FeSCo detecte padroes em bandas de frequén-
cia especificas do EEG, como ondas alfa e beta, que indicam diferentes estados cognitivos
e fisiolégicos. Métodos como a Transformada de Fourier e a Transformada Wavelet sao
frequentemente utilizados para extrair essas caracteristicas, melhorando a resolugao tem-

poral e espectral [18].

Conjunto de Atributos de Complexidade

O Conjunto de Atributos de Complexidade captura a complexidade estrutural e dinamica
dos sinais de EEG. Inclui métricas avancadas que avaliam dindmicas nao lineares, uteis
para identificar padroes irregulares ou cadticos frequentemente associados a anomalias

neurologicas. Os atributos deste conjunto sdo:

e Medidas de Entropia (Shannon, Baseada em FFT, SVD, Fisher) [108, 109,
110, 111]: Diferentes métodos de quantificar a aleatoriedade e o contetido informa-

cional.

e Dimensao Fractal (Higuchi e Petrosian) [112, 113]: Mede a auto-semelhanca

e a complexidade dentro da estrutura do sinal, detalhando o sinal em varias esca-

las [18].

Estas métricas fornecem insights sobre a imprevisibilidade e a estrutura complexa do
sinal, auxiliando na disting¢ao entre atividade cerebral normal e anormal, como demons-

trado em aplicagoes de detecgao de epilepsia e andlise de fusos de sono [18].

Conjunto de Atributos catch22

O conjunto de atributos catch22, desenvolvido por Lubba et al. [2], oferece uma aborda-
gem eficiente para a andlise de séries temporais, condensando caracteristicas dinamicas
dos dados em um vetor de atributos altamente interpretavel e de baixa dimensionalidade.
Os autores selecionaram, através de um processo sistematico e baseado em desempenho,
22 atributos canonicos (CAnonical Time-series CHaracteristics) que encapsulam as pro-
priedades fundamentais das séries temporais. Esse conjunto é derivado de uma reducao
dimensional a partir de 4791 atributos iniciais da biblioteca Highly comparative time-
series analysis (HCTSA) [114], mantendo um desempenho competitivo com significativa
reducao no tempo de computacao.

Os atributos do catch22 abrangem uma diversidade de caracteristicas, incluindo pro-

priedades lineares e nao lineares de autocorrelacao, diferencas sucessivas, distribui¢oes de
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valores e analise de flutuagoes. Esses atributos oferecem uma base interpretavel e efici-
ente para tarefas de classificacao, como a andlise de sinais EEG, onde a identificacao de
padroes dindmicos é essencial. A seguir, estdo descritos os principais atributos e suas

contribuigoes:

e Distribuicao e Estatisticas Temporais Simples: Incluem o célculo de modas
em distribui¢coes normalizadas, periodos consecutivos de valores acima ou abaixo
da média, e intervalos entre eventos extremos. Essas métricas permitem identificar
padroes de recorréncia e valores fora do comum na série temporal, tteis para detectar

eventos significativos nos sinais EEG.

e Autocorrelacao Linear e Nao Linear: Atributos como o primeiro minimo da
funcao de autocorrelacao ajudam a capturar dependéncias temporais e padroes os-

cilatérios complexos, fornecendo informagoes valiosas sobre a dinamica neuronal.

e Diferencas Sucessivas e Entropia: Medidas como a proporcao de diferencgas
sucessivas acima de um limiar e entropia avaliam a regularidade e complexidade
estrutural do sinal, auxiliando na identificacdo de comportamentos cadticos ou de

sistemas estaveis.

e Flutuacgoes Escalares: Incluem métricas de ajuste a escalas temporais, como a
analise de flutuacao de escalas, fornecendo informagoes sobre a auto-similaridade e

as variagoes de longo prazo no sinal.

O catch22 destaca-se por sua eficiéncia computacional, apresentando um tempo de
execucao quase linear em relacdo ao comprimento da série temporal. Essa caracteristica
torna o framework aplicavel a sinais de EEG, que frequentemente contém grandes volumes
de dados temporais.

Em estudos comparativos, o conjunto apresentou desempenho similar ao de conjuntos
maiores, com uma reducao de apenas 7% na acuracia média para tarefas de classificacao.
Simultaneamente, o tempo de execugao foi reduzido em aproximadamente mil vezes para
séries de 10.000 amostras. Essa eficiéncia permite que catch22 seja amplamente utilizado
em diversas areas, como financas, medicina e industria, sendo uma ferramenta de apoio
na analise de dados de EEG. A capacidade de representar propriedades complexas de
forma interpretavel e eficiente torna esse conjunto uma solu¢ao promissora para analises

preditivas e diagnodsticas [2].
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Figura 3.4: Fluxo de decomposicao e extragao de atributos a partir de sinais EEG. O
sinal bruto do canal FP1 é segmentado em cinco faixas de frequéncia, e cada componente
¢ submetido a extracao de atributos em quatro grupos distintos. Os mapas de calor re-
presentam os valores normalizados dos atributos extraidos (linhas: faixas de frequéncia;

colunas: atributos), permitindo visualizar a distribuigao e intensidade de cada caracteris-
tica em diferentes bandas.
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Capitulo 4
Metodologia

Nesta secao, apresentamos os procedimentos metodolégicos adotados para a realizacao
deste estudo, desde a selecao dos conjuntos de atributos até a analise quantitativa e
qualitativa dos resultados. O objetivo dessa abordagem estruturada ¢ garantir a repro-

dutibilidade e a qualidade dos experimentos realizados.

4.1 Pré-processamento e Extracao de Atributos

Nesta etapa, apresentamos os procedimentos adotados para o pré-processamento dos sinais
de EEG e a extracao de atributos. Diferentemente das abordagens tradicionais que apli-
cam filtragem e remocao de artefatos, mantivemos os dados brutos em sua forma original.
Essa decisao visa avaliar a capacidade de criacao de atributos do GP-FeSCo ao lidar com
sinais que refletem condigbes mais préoximas da realidade de aquisicao, frequentemente
impactados por ruidos fisiologicos e ambientais. Realizamos apenas a decomposicao de
cada canal EEG nas cinco bandas de frequéncia: delta (0-4 Hz), theta (5-7 Hz), alpha
(8-12 Hz), beta (13-30 Hz) e gamma (> 30 Hz). Na Tabela 4.2, essa decomposigao resulta
em um aumento de cinco vezes no nimero de atributos gerados por canal.

A partir dessa decomposicido, os atributos sdo extraidos de diversos dominios, in-
cluindo estatisticas temporais, espectrais, medidas de complexidade e o conjunto catch22.
Essa abordagem estruturada permite que o GP-FeSCo maximize as informacoes presentes
nos sinais EEG, selecionando e combinando atributos de forma otimizada, melhorando o

desempenho dos classificadores.

4.1.1 Segmentacao dos Sinais

Os sinais de EEG foram segmentados em janelas temporais nao sobrepostas, permitindo

a analise em intervalos discretos. A escolha do tamanho da janela foi baseada em estudos
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Tabela 4.1: Caracteristicas das Bases de Dados

Base de Numero Gru.pos de Pacientes Frequéncia de Numero
Dados de Pacientes por Coleta de
Pacientes | (LOSO) Grupo Canais
50 Hz
(Paciente 3),
gleﬁues 8 8 1 100 Hz 3
P (Paciente 0) e
200 Hz
Deteccao
de 120 10 12 256 Hz 64
Alcoolismo
Imagetica | g 10 10-11 160 Hz 64
Motora
Tabela 4.2: Caracteristicas dos Grupos de Atributos
. Atributos Total de Total d~e Atributos
Grupo de | Numero de . Deteccao de
. . Gerados por Atributos .
Atributos | Atributos . Alcoolismo e
Canal EEG Sleep Spindles Yo
Imagética Motora
catch22 22 22 x 5 =110 330 7040
statistic 13 13x5=65 195 4160
spectral 13 13 x5 =065 195 4160
complexity | 6 6 x5 =30 90 1920
all 54 54 x 5 =270 810 17280

prévios, buscando um equilibrio entre a preservagao das caracteristicas temporais do sinal

e a viabilidade computacional. Cada segmento representou um evento ou tarefa especifica,

alinhando-se aos contextos descritos na se¢ao anterior sobre os conjuntos de dados.

4.1.2 Descricao dos Atributos

A extracao de atributos concentrou-se nos quatro grupos apresentados no Capitulo an-

terior: estatisticos, espectrais, de complexidade e a cole¢ao catch22, conforme detalhado

nas Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6. Esses atributos foram selecionados por sua capacidade de

capturar diferentes aspectos dos sinais de EEG, abrangendo desde tendéncias gerais até

padroes complexos que caracterizam fendmenos especificos.

e Estatisticos: Incluem métricas como média, variancia e curtose, fornecendo uma

visao geral da distribuigdo do sinal (Tabela 4.3).

e Espectrais: Derivados da transformada de Fourier, esses atributos capturam infor-

macoes sobre a composigao de frequéncias e a poténcia do sinal (Tabela 4.4).
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e Complexidade: Indicadores como entropia e dimensoes fractais foram utilizados

para descrever a natureza dindmica e nao linear dos sinais de EEG (Tabela 4.5).

e catch22: Um conjunto compacto de 22 atributos que engloba medidas estatisti-
cas, dinamicas e espectrais, otimizadas para eficiéncia em tarefas de classificacao
(Tabela 4.6).

Cada segmento resultou em um vetor de atributos. Esses vetores foram entao uti-
lizados como entrada para o GP-FeSCo, permitindo a avaliacdo de sua capacidade de

generalizacdo em dados com ruidos e artefatos.

Tabela 4.3: Atributos Estatisticos Extraidos

Atributo Descricao
nd Percentil 5% do conjunto de valores.
n25 Percentil 25% do conjunto de valores.
nro Percentil 75% do conjunto de valores.
n95 Percentil 95% do conjunto de valores.
median Mediana do conjunto de valores.
mean Média aritmética do conjunto de valores.
std Desvio padrao do conjunto de valores.
var Variancia do conjunto de valores.
ms Média quadratica (root mean square) dos valores.
skewness Assimetria (skewness) do conjunto de valores.
kurtosis Curtose do conjunto de valores.
no__zero__crossings | Numero de cruzamentos do eixo zero no conjunto de valores.
no_mean__crossings | Numero de cruzamentos em relagao a média dos valores.
en Entropia do conjunto de valores
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Tabela 4.4: Atributos Espectrais Extraidos

Atributo Descrigao
nb Percentil 5% da PSD.
n25 Percentil 25% da PSD.
n75 Percentil 75% da PSD.
n95 Percentil 95% da PSD.
median Mediana da PSD.
mean Média aritmética da PSD.
std Desvio padrao da PSD.
var Variancia da PSD.
ms Média quadratica (root mean square) da PSD.
skewness Assimetria (skewness) da PSD.
kurtosis Curtose da PSD.

N0__Zero__crossings

Numero de cruzamentos do eixo zero na PSD.

Nno__mean,__crossings

Numero de cruzamentos em relacdao a média da PSD.

en

Entropia da PSD.
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Tabela 4.5: Atributos de Complexidade Extraidos

Categoria Atributo Descrigao
Shannon Entropy Limite absoluto sobre o comprimento médio
Entropia ideal para a codificacdo sem perda de uma

fonte de informacao.

Sample Entropy

Mede a probabilidade condicional de que dois
padroes similares continuem similares, indi-
cando auto-similaridade.

Multiscale Entropy

Mede a complexidade de uma série temporal
em diferentes escalas.

SVD Entropy

Mede a "riqueza'das informacoes, avaliando
b

quantos vetores ortogonais sao necessarios

para explicar os dados.

Dimensao Fractal

Higushi Algoritmo para medir a Dimensao Frac-
tal, avaliando auto-similaridade de sequén-
cias temporais.

Petrosian  Fractal | Método rapido para calcular a Dimensao

Dimension Fractal convertendo a série em uma sequén-

cia binaria.

Outros

Fisher Information

Mede a quantidade de informagdo que uma
variavel observada carrega sobre um parame-
tro desconhecido.

Hurst Exponent

Mede a “memoéria de longo prazo” de uma
série temporal, indicando persisténcia ou an-
tipersisténcia.

DFA Adaptacao do Hurst Parameter para proces-
sos nao estacionarios.

Lyapunov  Expo- | Mede caos e imprevisibilidade; exponentes

nent positivos indicam sensibilidade a condigoes

iniciais.
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Tabela 4.6: Atributos do Grupo catch22 [2]

Categoria Atributo Descrigao
Propriedades de | DN_ HistogramMode | Modo da distribuigdo normalizada (z-score,
Distribuigao ) histograma com 5 bins).
DN_ HistogramMode | Modo da distribui¢ao normalizada (z-score,
_ 10 histograma com 10 bins).
Estatisticas SB_ BinaryStats Maior sequéncia de valores consecutivos
Temporais _mean _longstretchl | acima da média.
Simples DN OutlierInclude Intervalos entre eventos extremos sucessivos
~p_001_mdrmd acima da média.
DN OutlierInclude Intervalos entre eventos extremos sucessivos
~n_ 001 mdrmd abaixo da média.
CO_ flecac Primeiro cruzamento 1/e da funcao de auto-
N correlacao.
Sif;iagao CO_FirstMin ac Primeiro minimo da funcao de autocorrela-

Gao.

SP  Summaries welch
_rect_area 5 1

Poténcia total no quinto mais baixo da
frequéncia na analise espectral de Welch.

SP  Summaries
_welch rect centroid

Centréide do espectro de poténcia de Fourier.

FC_LocalSimple
_mean3_stderr

Erro médio de uma previsao local com janela
de 3 amostras.

Correlagao Nao
Linear

CO_trev_1 num

Estatistica de reversibilidade temporal.

CO__HistogramAM
I even 2 5

Informacao mutua automatizada, (m =
2,7 =05).

IN  AutoMutuallnfo
Stats_ 40 gaussian

Primeiro minimo da funcao de informacao
mutua automatizada.

Diferencas
Sucessivas

MD hrv_classic
_ pnn40

Proporcao de diferencgas sucessivas que exce-
dem 0.04a [115].

SB_ BinaryStats
_diff longstretchO

Maior sequéncia de decréscimos incrementais
sucessivos.

SB_ MotifThree
__quantile__hh

Entropia de Shannon de dois padroes sucessi-
vos na simbolizagao de 3 letras equiprovaveis.

FC_ LocalSimple
__meanl tauresrat

Mudanga no comprimento da correlacao apos
diferenciacao iterativa.

CO_Embed2 Dist
_tau_d_expfit

Ajuste exponencial as distdncias sucessivas
em espaco de incorporacgao 2D.

Anilise de Flu-
tuacgoes

SC FluctAnal
2 dfa_50 1 2 logi

Proporcao de flutuagoes de escala mais lenta
que seguem DFA (50% de amostragem).

SC FluctAnal 2
_rsrangefit_ 50 1

Proporcao de flutuagoes de escala mais lenta
ajustadas por alcance rescalado.

Outros

SB_TransitionMatrix
_ 3ac_sumdiagcov

Traco da covariancia da matriz de transicao
entre simbolos em um alfabeto de 3 letras.

PD_ PeriodicityWang
_thO_01

Medida de periodicidade de Wang et al.
(2007) [116].
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4.2 Aplicacao do GP-FeSCo

Nesta secao, detalhamos a aplicacdo do GP-FeSCo nos experimentos realizados, desta-
cando a utilizacdo de cinco classificadores: Arvore de decisdo - Decision tree (DT), K
Vizinhos mais Préximos - K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF), Méquina
de Vetores de Suporte - Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes (NB). A escolha
desses classificadores foi guiada por suas caracteristicas complementares e no desempenho

em diversas tarefas de classificacao, conforme descrito na literatura.

4.2.1 Classificadores Utilizados

Os cinco classificadores selecionados possuem abordagens e vantagens distintas para ta-
refas de classificagao [117, 118, 119, 120]:

e Arvore de decisio - Decision tree (DT): DT sdo métodos de classificacio
que utilizam uma estrutura hierdrquica para particionar o espago de caracteristicas.
Cada no interno representa uma caracteristica do conjunto de dados, enquanto os
ramos indicam os valores dessa caracteristica. A classificagdo ocorre ao percorrer
a arvore desde o no raiz até os nos folha, que correspondem as classes preditas.
Este método é amplamente utilizado por sua interpretabilidade e eficacia em dados
nao-lineares. No entanto, pode sofrer com owverfitting, que pode ser mitigado com

técnicas de poda.

e K Vizinhos mais Préximos - K-Nearest Neighbors (KNN): O KNN ¢ um
algoritmo baseado em instancias que classifica um exemplo de teste com base nas
classes dos exemplos de treinamento mais proximos, utilizando uma métrica de
distancia como a euclidiana. Ele é simples e intuitivo, mas sua eficiéncia diminui
em grandes conjuntos de dados devido ao alto custo computacional de calcular

distancias para cada amostra de teste.

e Random Forest (RF): Esse método combina multiplas arvores de decisdo para
formar um modelo de conjunto, onde cada arvore é treinada em diferentes subcon-
juntos do conjunto de dados (amostragem com reposi¢ao). As previsoes sao obtidas
por votacao majoritaria ou média das saidas das arvores individuais. O RF melhora
a precisao e reduz o overfitting das arvores de decisdao individuais, sendo adequado

para grandes volumes de dados e tarefas complexas.

e Maquina de Vetores de Suporte - Support Vector Machine (SVM): A
SVM ¢é uma técnica que busca encontrar um hiperplano 6timo que maximize a

margem entre diferentes classes no espago de caracteristicas. E eficaz em problemas
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lineares e pode ser estendido para nao-linearidades usando fungoes kernel. A SVM é
frequentemente utilizada em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, mas seu

treinamento pode ser computacionalmente intensivo.

e Naive Bayes (NB): Este é um classificador probabilistico baseado no Teorema
de Bayes, que assume independéncia condicional entre as caracteristicas. Apesar
de essa suposicao raramente ser verdadeira, o NB tem bom desempenho em varias
aplicacoes praticas, incluindo classificacao de textos. E simples, eficiente e requer

poucos dados para treinamento.

A diversidade desses classificadores possibilita explorar diferentes perspectivas e lidar
com a variabilidade inerente aos sinais de EEG, permitindo uma avaliagao abrangente do
desempenho do GP-FeSCo.

4.2.2 Parametros de Programacao Genética

Para a aplicacdo do GP-FeSCo, configuramos a Programacao Genética (PG) com pa-
rametros cuidadosamente selecionados para equilibrar a exploracao e a convergéncia do
algoritmo. A escolha desses parametros influencia diretamente a capacidade do modelo
em construir atributos discriminativos sem gerar expressoes excessivamente complexas
que possam levar ao overfitting. A Tabela 4.7 apresenta os principais hiperparametros

utilizados.

Tabela 4.7: Parametros configurados para a Programacao Genética no GP-FeSCo.

Parametro Valor

Tamanho da Populacao 50

Numero de Geragoes 100

Taxa de Mutacao 15%

Taxa de Crossover 85%

Selecao Torneio

Controle de Bloat Altura maxima de arvore: 16
Conjunto de Operadores | +, —, X, =+, v log*, I’
Critério de Parada Geragao Maxima
Outros parametros Elitismo

A elevada taxa de mutagao (15%) foi adotada para incentivar a diversidade da popu-
lacao, promovendo uma maior exploracao do espaco de busca e evitando a convergéncia
prematura para solugoes sub-6timas. Para mitigar o efeito do bloat — o crescimento ex-
cessivo das expressoes sem ganho significativo de desempenho — foi imposta uma altura

maxima de 16 para as arvores evoluidas. Essa limitagao garante que as solucoes geradas
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permanecam interpretaveis e computacionalmente eficientes, sem comprometer a expres-
sividade do modelo. No entanto, essa restricdo pode limitar a capacidade de aprendizado
dos individuos.

Selecionamos operagoes matematicas basicas como operadores da PG. Porém, algu-
mas delas ndo sao definidas para todo nimero real (marcadas com x na Tabela 4.7).
Dessa forma, para evitar excegoes durante os calculos, transformamos esses operadores

em fungoes protegidas:

e Divisao protegida:

a+b, se b#0
1, se b=0

dinrotected(aa b) =

e Logaritmo Natural protegido:

loglal, se a#0
10gprotected<a) =
1, se a=0

e Raiz Quadrada protegida:

Sqrtprotected(a) = |a‘

Além de permitir o calculo por meio dos operadores, essa abordagem possibilita a

inclusao de nao-linearidades nos novos atributos gerados pelo GP-FeSCo.

4.3 Validacao Cruzada por Paciente

Para garantir a generalizacdo dos resultados, foi utilizada a validacao cruzada por pa-
ciente (Leave-One-Subject-Out Cross-Validation, LOSO). Essa abordagem é amplamente
empregada em estudos com dados de EEG, pois avalia o desempenho do modelo em novos
individuos e simula cenarios do mundo real. Em cada iteracao, os dados de um paciente
sao separados como conjunto de teste, enquanto os dados dos demais formam o conjunto
de treino. Essa estratégia assegura a independéncia dos dados entre os conjuntos e per-
mite avaliar a capacidade de generalizagao do modelo para individuos nao vistos durante
o treinamento.

A validacao LOSO é especialmente relevante para este estudo devido a alta variabili-
dade interpessoal dos sinais de EEG. A metodologia adotada minimiza viés e reflete um

cenario pratico de aplicagao, como em sistemas personalizados de BCI.
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4.4 Analise dos Resultados

Apébs a execucao dos experimentos, os resultados foram analisados de forma quantitativa
e qualitativa, considerando métricas de desempenho como acurécia, precisao e F1-score.
Essas métricas foram selecionadas por sua relevancia em tarefas de classificagdo, permi-
tindo uma avaliacdo detalhada do comportamento de cada classificador em relagdo aos
diferentes conjuntos de dados.

Os experimentos realizados sao comparativos, contrastando um cenario baseline em
que a tarefa de classificacao é executada por meio dos classificadores, sem a intervencao do
nosso framework e um cenario que aplica o GP-FeSCo. Adicionalmente, comparamos os
resultados obtidos com abordagens distintas da literatura que utilizam os mesmos dados
deste estudo.

A definicdo de um cenario baseline é fundamental para a avaliagao do desempenho do
nosso framework, pois estabelece um ponto de referéncia claro e replicavel, a partir do
qual as melhorias introduzidas pela abordagem baseada em PG podem ser quantificadas.
Ao comparar os resultados do GP-FeSCo com esse cenario de base, onde os classificadores
sao aplicados diretamente, é possivel isolar o impacto especifico da sele¢ao e construcao
automatica de atributos sobre seu desempenho. Esse processo nao apenas valida a eficacia
da proposta em relacao a métodos tradicionais, mas também fornece uma medida robusta
de progresso em direcao a modelos mais precisos, interpretaveis e generalizaveis.

Além disso, foi realizada uma analise comparativa entre os classificadores, evidenciando
suas forgas e limitagoes no contexto dos sinais de EEG. Essa abordagem possibilitou
identificar os cendrios em que cada técnica apresentou melhor desempenho, oferecendo

insights valiosos para aplicacoes futuras.

4.5 Visao Geral

A Figura 4.1 ilustra a metodologia adotada neste estudo, que combina um fluxo estru-
turado de pré-processamento, extracao diversificada de atributos e otimizacao evolutiva
via PG, garantindo a construcao de representacoes eficientes para a classificagdo de EEG.
A validagao LOSO assegura que os modelos sejam testados em condi¢ées proximas da
realidade, evitando vieses associados a segmentacao tradicional dos dados. Além disso,
a engenharia de atributos automatizada pelo GP-FeSCo nao apenas proporciona ganhos
de desempenho, mas também identifica caracteristicas mais interpretaveis, favorecendo
aplicagoes biomédicas. O detalhamento dos parametros utilizados na PG e a diversidade
de classificadores avaliados reforcam a flexibilidade e aplicabilidade do GP-FeSCo para

diferentes desafios em neurociéncia computacional.
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Selecdo de Conjuntos de
Dados Pliblicos

Imagética Motora
(PhysioNet)

Fusos do Sono
(DREAMS Sleep Spindles)

Detecgao de Alcoolismo
(ucn

Pré-processamento ——J»  Extracdo de Atributos.

Decomposic3o em

e Atributos Estatisticos
Bandas de Frequéncia

Segmentacao do Sinal Atributos Espactrals

Atributos de
Complexidade

catch22
Lubba et al. (2019)

Aplicacio do GP-FesCo

Parametros da PG:

- Crossover: One-point (85%)

- Mutagdo: Uniform (15%)

- Selegdo: Torneio (3)

-Tamanho da Populagdo: 50

- Namero de Geragdes: 100

- Fungdo Fitness: F1-Score

- Critério de Parada: Geracao Maxima
- Controle de Bloat: Altura Maxima (25)
- Elitismo: Mantém o melhor individuo
- Conjunto de Operadores: + - = x log V'

Classificadores avaliados:
- KNN (K=7)

- Decision Tree (DT) (min_impurity_decrease=0.01)

- Gaussian Naive Bayes (NB)
- Random Forest (RF)
- Support Vector Classifier (SVC)

*0s demais parémetros foram mantidos padrao da

biblioteca scikit-learn v1.1.3

3 Valdagio Cruzada por
Paciente (LOSO)

Separacao dos pacientes
em 10 grupos

—P Analise dos Resultados

F1-Score

Convergéncia da PG

complexidade dos
Modelos

Comparagao com a
Literatura

Interpretabilidade

Figura 4.1: Fluxo detalhado da metodologia aplicada no GP-FeSCo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, apresentamos os resultados da metodologia descrita no Capitulo 4. Os
experimentos foram realizados para avaliar o desempenho do GP-FeSCo em distintos con-
juntos de dados de EEG, incluindo Physionet EEG Motor Movement/Imagery, DREAMS
Sleep Spindles e UCI Alcoholism Detection. Utilizamos os classificadores DT, KNN, RF,
SVM e NB, implementando a LOSO para garantir uma andlise adequada aos cenarios de
producao. Os resultados estdo organizados em uma analise comparativa entre um cenério
baseline e GP-FeSCo por conjunto de dados, acompanhada de uma discussao geral dos
achados.

O cenério baseline é uma configuracao de referéncia utilizada para comparar os resul-
tados do GP-FeSCo. Nesse contexto, aplica-se diretamente os grupos de atributos, sem
passar pela etapa de otimizacao e construcao evolutiva realizada pela aplicacao da PG.
Assim, os modelos de AM sao treinados e avaliados apenas com os atributos brutos.

O objetivo do cenario baseline é servir como um ponto de partida para avaliar os
beneficios da abordagem proposta. Nos experimentos, a comparagao entre os resultados
obtidos com e sem o GP-FeSCo permite quantificar os ganhos em termos de desempenho,
interpretabilidade e eficiéncia. Isso se reflete nas andlises apresentadas, onde os mapas de
calor e graficos ilustram como a introducdo da PG impacta as métricas de classificagao,

como F'1-score e namero de atributos selecionados.

5.1 Analise Comparativa por Conjunto de Dados

Abaixo, apresentamos uma analise detalhada dos resultados para cada conjunto de dados,

organizada em trés subsegoes: desempenho geral, convergéncia e interpretabilidade.
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5.1.1 Sleep Spindles
Desempenho Geral

A Figura 5.1 ilustra o desempenho médio do F1-Score no conjunto de teste para a tarefa
de detecgao de fusos do sono, considerando os cenarios Baseline (a esquerda) e GP-FeSCo
(a direita). Cada mapa de calor compara diferentes classificadores em combinac¢ao com
os grupos de atributos disponiveis. A utilizacdo do GP-FeSCo resulta em um aumento
consistente no F'1-Score, indicando que o método melhora a capacidade dos modelos em
extrair e combinar atributos. A analise detalhada do desempenho dos classificadores,
apresentada na Figura 5.2, reforca essa observagao. Neste caso, a figura ilustra a aplicacao
especifica do classificador NB, que foi o mais impactado pela aplicacdo do GP-FeSCo. A
avaliagao por paciente revela que, em todos os casos, a combinacao dos atributos extraidos
pelo GP-FeSCo resulta em desempenho semelhante ou superior ao do Baseline.

A Figura 5.3 ilustra a diferenca média do FI-Score entre os conjuntos de validagao
e teste, comparando os cenarios Baseline e GP-FeSCo. As barras representam o F1-
Score médio, calculado para cada grupo de atributos em diferentes pacientes (0 a 7). No
cenario com GP-FeSCo, observa-se uma melhoria geral nos valores do F'1-Score, indicando
que o método otimizou a combinacao de atributos para a deteccao de fusos do sono.
Esse avanco resultou em um desempenho mais consistente entre os diversos pacientes e
grupos de atributos. Embora tenha sido notada uma melhora no desempenho do modelo
durante a fase de teste, desafios relacionados a generalizacao persistem, especialmente
para os pacientes 3, 6 e 7, onde a diferenca entre os conjuntos de validacao e teste é
mais acentuada. Identificamos um desafio especifico para esses pacientes: o paciente 3 foi
submetido a uma taxa de amostragem de 50 Hz, distinta das demais. Os pacientes 6 e
7 tiveram suas amostras rotuladas por apenas um especialista médico, ao invés de dois.
Essas condig¢oes contribuiram para as dificuldades na generalizacdo dos modelos. Apesar

disso, houve uma melhora no desempenho em relagao ao Baseline.

Convergéncia

A convergéncia do GP-FeSCo foi avaliada principalmente pelo aumento da funcao fitness
ao longo das geracoes, conforme ilustrado na Figura 5.4. Essa métrica reflete a melho-
ria progressiva das solugoes geradas pelo algoritmo, evidenciando o aprimoramento dos
atributos selecionados e construidos durante o processo evolutivo.

Para todos os classificadores avaliados, observa-se um crescimento acentuado da fungao
fitness nas primeiras 20 geragoes, seguido por uma estabilizagdo. Esse comportamento
sugere que o GP-FeSCo detecta rapidamente padroes relevantes nos dados, otimizando

a combinacao de atributos nas primeiras iteragoes. Apods cerca de 50 geragoes, o ganho
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Figura 5.1: Desempenho médio de F'I-Score sobre o conjunto de teste para o problema
de detecgao de fusos do sono (Sleep Spindles) nos cendrios Baseline (a esquerda) e com a
utilizagdo do GP-FeSCo (a direita).
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Figura 5.2: Desempenho médio do F1-Score para o classificador NB aplicado ao conjunto
de dados Sleep Spindles, comparando os cendrios Baseline (a esquerda) e GP-FeSCo (a
direita).
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Figura 5.3: Diferenca média do FI-Score entre os conjuntos de validagao e teste para
cada classificador no conjunto de dados Sleep Spindles, comparando os cenarios Baseline
(a esquerda) e GP-FeSCo (a direita). Cada barra representa a diferenga para um paciente
(0aT).

adicional de desempenho torna-se marginal, indicando que o algoritmo atingiu um ponto

de saturagdo na otimizagao dos atributos. A partir desse ponto, hé risco de overfitting.

Além disso, na Figura 5.5, analisa-se a evolugdo do niimero de atributos gerados e a
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altura média dos individuos. Observa-se um crescimento rapido no nimero de atribu-
tos nas primeiras geragoes, que se estabiliza quando o algoritmo identifica um conjunto
eficiente de caracteristicas para classificagdo. De modo semelhante, a altura das arvores
apresenta um padrao analogo, indicando que a complexidade das solugdes aumenta até
certo ponto, quando o modelo comeca a representar os padroes dos dados de forma eficaz.
Esse fenomeno pode refletir um ganho na capacidade de modelagem, mas também implica
um maior risco de perda de interpretabilidade e sobreajuste. Portanto, é fundamental mo-
nitorar esse crescimento e aplicar restri¢oes, como a profundidade maxima, para garantir
um equilibrio entre complexidade e clareza.

Esses resultados indicam que o GP-FeSCo gera atributos de forma eficiente e converge
para solugoes otimizadas em um nimero reduzido de geracoes. Esse comportamento é
crucial para equilibrar o tempo de execucao e a qualidade dos atributos gerados, especi-
almente em aplica¢Oes que exigem processamento eficiente.

Embora o nimero de geragoes tenha sido fixado em 100 para todos os experimentos,
notamos que, em varios casos, a funcao fitness ja apresentava estabilizacao antes do tér-
mino. Apesar dessa tendéncia a estabilizagdo apds certo nimero de geracgoes, interromper
o processo prematuramente pode impedir a convergéncia de solugoes mais refinadas. O
nimero de geragoes foi definido com base em testes preliminares [54, 53], que demons-
traram que, mesmo com pequenas melhorias, as geragoes finais ainda contribuem para
a exploracao do espago de busca. Em aplicagoes futuras, técnicas como early stopping

poderao ser consideradas para melhorar a eficiéncia.

Interpretabilidade

A interpretabilidade dos atributos gerados pelo GP-FeSCo é um diferencial crucial para
aplicagoes clinicas e neurocientificas. Além de melhorar o desempenho dos classificado-
res, o método possibilita uma andlise aprofundada das caracteristicas dos sinais de EEG
relevantes para a detecgao de fusos do sono. Esse entendimento pode ser utilizado tanto
na construcao de modelos mais eficientes quanto na otimizacao do processo de aquisi¢cao
de dados, reduzindo a coleta de informagoes desnecessarias.

A Figura 5.6 apresenta a distribuigdo dos atributos mais selecionados pelo melhor in-
dividuo no classificador NB, segmentados por grupos de atributos. Os resultados indicam
que alguns atributos especificos dentro desses grupos foram frequentemente selecionados,
sugerindo que determinadas propriedades do sinal sao mais relevantes para a tarefa de
classificagao.

A anélise se torna ainda mais interessante ao observar a Figura 5.7, que apresenta os
20 atributos mais selecionados pelo melhor individuo para os classificadores, aplicando o

GP-FeSCo sobre todos os conjuntos de atributos combinados. Além de permitir a compa-
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Figura 5.4: Convergéncia da funcao fitness ao longo das geracoes para diferentes clas-
sificadores no conjunto de dados Sleep Spindles. Cada gréafico representa a evolucao do
F1-Score populacional médio para um classificador especifico avaliado sobre os diferentes
pacientes.

racao entre diferentes modelos, esses resultados revelam um aspecto poderoso do método
proposto: a identificacdo nao apenas dos atributos mais relevantes, mas também dos
canais de EEG nos quais esses atributos sao extraidos com maior frequéncia. Essa pers-
pectiva é promissora para otimizar a coleta de sinais cerebrais, permitindo que estudos
futuros foquem apenas nos canais mais informativos, reduzindo a quantidade de eletro-
dos necessarios, como demonstrado em trabalhos anteriores [54, 121]. Essa abordagem
oferece beneficios significativos do ponto de vista econémico, ao minimizar a necessidade
de recursos, e do ponto de vista clinico, proporcionando maior conforto aos pacientes ao

reduzir o nimero de eletrodos aplicados ao escalpo.
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Convergéncia do Ndmero de Atributos Criados pelo Melhor Individuo Convergéncia da Altura Média dos Individuos por Grupo de Atributos
por Grupo de Atributos | Sleep Spindles Sleep Spindles
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Figura 5.5: Evolugao do nimero de atributos criados (esquerda) e da altura média dos
individuos (direita) ao longo das geragoes para diferentes grupos de atributos no conjunto
Sleep Spindles.

Além disso, a comparacao entre os atributos gerados pelo GP-FeSCo e aqueles uti-
lizados no baseline demonstra que o método evolutivo seleciona subconjuntos mais in-
formativos, reduzindo redundancias. Isso resulta em modelos mais enxutos, eficientes
e interpretaveis, sem comprometer o desempenho preditivo. A eliminacao de atributos
irrelevantes, sem perda significativa de desempenho, torna a proposta uma alternativa
promissora para aplicagoes biomédicas, nas quais a precisao dos modelos e a facilidade de
interpretacao dos resultados sdo essenciais.

Dessa forma, o GP-FeSCo se destaca nao apenas como um método eficaz para otimi-
zagao de atributos, mas também como uma ferramenta que transforma a coleta e a andlise
dos dados de EEG. Ao identificar automaticamente os atributos e canais mais relevan-
tes, possibilita a criacao de sistemas mais eficientes, acessiveis e confortaveis, alinhando

avangos tecnologicos as necessidades praticas da neurociéncia e da medicina do sono.
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Figura 5.6: Distribuicao dos atributos mais selecionados pelo melhor individuo para o
classificador NB no conjunto de dados Sleep Spindles. Cada grafico representa um grupo
de atributos distinto, além de uma visdo geral com os 20 atributos mais selecionados
considerando todos os grupos de atributos como entrada.
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Figura 5.7: Frequéncia dos 20 atributos mais selecionados pelo melhor individuo para os
classificadores no conjunto de dados Sleep Spindles ao usar todos os conjuntos de atributos
como entrada

29



O uso de uma representacao baseada em &arvores, conforme ilustrado nas Figuras 5.8
e 5.9, oferece diversas vantagens no contexto da PG aplicada a engenharia de atributos
para EEG. Diferentemente das abordagens baseadas em DL, que atuam como caixas-
pretas, a representagao em arvore permite visualizar diretamente a combinacao de atri-
butos para a geragao de novas caracteristicas. Essa visibilidade facilita a analise do
comportamento do modelo e sua interpretacao por especialistas. A estrutura hierarquica
das arvores possibilita a identificacdo de subconjuntos funcionais (destacados em azul
nas figuras), que representam partes reutilizaveis da solugao. Esses médulos podem ser
analisados individualmente, simplificando a compreensao da légica desenvolvida pelo GP-
FeSCo. Nas Equacoes 5.1 e 5.2 estao representados os novos atributos artificiais gerados
pelo GP-FeSCo. Assim, o primeiro exemplo demonstra a redugao de um conjunto de da-
dos de 330 atributos para apenas 3 (F}, Fy, F3), resultantes da combinacao de apenas 9 dos
atributos originais (Ag, Ag, A3z, Ago, A107, A137, A13s, A2ag, A315). Da mesma forma, para o
segundo exemplo (Figura 5.9 e Equacao 5.2), podemos aplicar a mesma andlise. Neste
caso, fica evidente uma repeticao de atributo, que é removido pelo GP-FeSCo durante a

sua execucao.

mul” ARGY
P
P
e \
i N
1'_'1 F pdiv__
—
\l_
| | St
-
add plog Tadd __
| | T
\-‘&
ARG plog psart ARG137 Tadd
ARG33 E2 F ARG287 ARG171
mul
ARGE pdiv

pdiv pleg

add

] 9]

sub add psgrt ARG137 RG33

ARGl/HGZ49 ARG107 ARGE0 ARG315

Figura 5.8: Melhor individuo gerado pelo GP-FeSCo para o problema de detecgao de Sleep
Spindles, utilizando o classificador DT sobre o conjunto de atributos catch22. A arvore
representa a expressao evoluida pelo algoritmo, destacando os novos atributos construidos
(F1, F2 e F3) que contribuem para a tomada de decisao do modelo.
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Fy = Ag + log(Ass),

_ (A138—A249)(A107+A60)
Iy = A6 X VAsz15log(A137+A33) (51)

F3: \/A315

A PG é capaz de construir atributos nao lineares por meio da combinacao de operagoes

matematicas e estatisticas. Essa capacidade é especialmente 1til para sinais de EEG, onde
padroes relevantes frequentemente envolvem interagoes complexas entre diferentes canais
e caracteristicas temporais. O GP-FeSCo nao apenas seleciona atributos relevantes, mas
também cria novas representacoes a partir da combinacao dos atributos originais. Isso
reduz a redundancia e aprimora a discriminacao entre classes, resultando em classificado-
res mais eficientes. Além disso, a estrutura em arvore permite que o algoritmo descubra
interacoes entre atributos que nao sao evidentes em abordagens tradicionais de selecao
de caracteristicas. Essa caracteristica é particularmente relevante em sinais biomédicos,
onde relagoes sutis sao criticas para diferenciar estados fisiologicos.

Por fim, a utilizacao de atributos compostos informativos, por meio da representagao
em arvore, permite que os modelos de classificagdo operem com um ntmero reduzido de
variaveis. Isso reduz o custo computacional e mitiga o risco de overfitting. Essas vantagens
tornam essa abordagem altamente eficaz para problemas de classificacao de EEG, onde a

extracao automatica de atributos relevantes é um dos principais desafios.

Fy = Asgo,

Fy =log (log (log (\/A_o + A227)) -2 10%(2)) ;
Fy = log(As12)

Fy =log(Azsy),

F5 = A487 (52)
F6 _ 10g(\/1‘TZ+A227)’

Fr = log(A352)7
Fy =A%,
Fy = Ay
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Figura 5.9: Melhor individuo gerado pelo GP-FeSCo para o problema de deteccao de
Sleep Spindles, utilizando o classificador RF sobre o conjunto de atributos all. A arvore
representa a expressao evoluida pelo algoritmo, destacando os novos atributos construidos
(F1, ..., F9) que contribuem para a tomada de decisao do modelo.
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5.1.2 Deteccao de Alcoolismo
Desempenho Geral

A Figura 5.10 apresenta a média obtida na detecgao de alcoolismo, calculada com base
no conjunto de teste. Diferentemente do que foi observado para Sleep Spindles, nao hé
um incremento consistente no F'1-Score ao utilizar o GP-FeSCo. Em cenarios especificos,
verifica-se uma melhora pontual no desempenho. Entretanto, de modo geral, os valores
do F1-Score permanecem semelhantes aos do Baseline.

No entanto, a principal vantagem do uso do GP-FeSCo neste contexto torna-se evidente
ao analisarmos, em paralelo, a reducao no numero de atributos utilizados e controle de
overfitting. O método manteve o desempenho dos classificadores e reduziu o ntmero
de atributos, tornando os modelos mais enxutos e eficientes. Essa selecao otimizada de
atributos é crucial para aplicagdes que requerem menor custo computacional e maior
interpretabilidade.

A Figura 5.11 reforga essa observagao ao destacar o desempenho do classificador SVC
em distintos grupos de atributos. Embora existam flutuagdes de desempenho entre os
pacientes, o método proporcionou aumento de F1-Score em todas combinagoes de grupos
de pacientes e grupos de atributos.

A Figura 5.12 apresenta a diferenca média do FI-Score entre os conjuntos de vali-
dacao e teste, comparando os cenarios baseline e GP-FeSCo. Os resultados indicam que
nao houve aumento no overfitting, e a diferenca entre os conjuntos de validacao e teste
permaneceu estavel. Isso sugere que a otimizacao realizada pelo GP-FeSCo nao resultou
em superespecializacdo dos modelos em relacao aos dados de treino, demonstrando uma

selecao de atributos mais informativos.

F1-Score médio sobre o conjunto de teste
Programagdo Genética - Alcoholism Detection

F1-Score médio sobre o conjunto de teste
Baseline - Alcoholism Detection

1.0 1.0

DT
T

KNN

KNN

Classificador
NB
Classificador
NB

-0.4 -0.4

RF
RF

0.2 0.2

SvC
SvC

catch22 complexity spectral statistic catch22 complexity spectral statistic
Grupo de Atributos Grupo de Atributos

Figura 5.10: Desempenho médio de F'1-Score sobre o conjunto de teste para o problema de
deteccao de alcoolismo nos cenérios Baseline (& esquerda) e com a utilizagdo do GP-FeSCo
(a direita).
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Figura 5.11: Desempenho médio do F1-Score para o classificador SVC aplicado ao con-

junto de dados Detecgao de Alcoolismo, comparando os cendrios Baseline (a esquerda) e
GP-FeSCo (a direita).
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Figura 5.12: Diferenca média do F'I-Score entre os conjuntos de validacao e teste para
cada classificador no conjunto de dados Deteccao e Alcoolismo, comparando os cenarios
Baseline (a esquerda) e GP-FeSCo (a direita). Cada barra representa a diferenga para
um grupo de pacientes (0 a 9).

Convergéncia

Assim como no caso anterior e ilustrado na Figura 5.13, em todos os classificadores ana-
lisados, a funcao fitness apresenta um crescimento expressivo nas primeiras 20 geragoes,
seguido por uma fase de estabiliza¢ao. Esse comportamento sugere que o GP-FeSCo con-
segue identificar rapidamente padroes relevantes nos dados, ajustando a combinagao de
atributos de maneira eficiente logo nas primeiras iteragoes. Novamente, apos cerca de 50
geracoes, os ganhos de desempenho tornam-se insignificantes, indicando que o algoritmo
atingiu um ponto de saturagdo na otimizagdo. Consequentemente, ha um aumento no
risco de overfitting, uma vez que o modelo pode comecar a se ajustar excessivamente
as particularidades dos dados de treinamento, podendo comprometer sua capacidade de
generalizacao.

A analise dos atributos otimizados mostra que o GP-FeSCo reduziu significativamente
a quantidade de atributos necessarios para a classificacao, selecionando apenas os mais
relevantes. Essa reducao é evidenciada na Figura 5.14, onde o nimero de atributos se
estabiliza em um nivel inferior aos atributos originais, utilizados pelo baseline (Tabela 4.2).

Além disso, a comparacao entre os atributos gerados pelo GP-FeSCo e os utilizados no
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baseline demonstra que a abordagem evolutiva seleciona subconjuntos mais informativos,

reduz redundancias e melhora a eficiéncia computacional dos modelos.
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Figura 5.13: Convergéncia da funcao fitness ao longo das geragoes para diferentes clas-
sificadores no conjunto de dados Deteccao de Alcoolismo. Cada gréafico representa a
evolucao do F'1-Score populacional médio para um classificador especifico avaliado sobre
os diferentes pacientes.
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Convergéncia do Ndmero de Atributos Criados pelo Melhor Individuo Convergéncia da Altura Média dos Individuos por Classificador
por Classificador | Alcoholism Detection Alcoholism Detection
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Figura 5.14: Evolugao do nimero de atributos criados (esquerda) e da altura média dos
individuos (direita) ao longo das geragoes para diferentes grupos de atributos no conjunto
Deteccao de Alcoolismo.

Interpretabilidade

A anadlise dos atributos selecionados pelo GP-FeSCo no conjunto de dados de Deteccao de
Alcoolismo permite identificar quais caracteristicas dos sinais de EEG sao mais relevantes
para distinguir sujeitos alcodlatras de nao alcodlatras. A Figura 5.15 mostra a distribuicao
dos atributos mais frequentemente escolhidos pelo melhor individuo para os classificadores,
considerando o grupo de atributos complezity. E possivel observar que certos atributos sao
selecionados de maneira recorrente, evidenciando sua relevancia na discriminacao entre os
grupos.

Uma das principais vantagens do GP-FeSCo, evidenciada neste conjunto de dados, ¢ a
capacidade de identificar os canais mais relevantes para a tarefa de classificacao. Canais
especificos de EEG aparecem com maior frequéncia nas melhores solu¢oes encontradas
pelo método proposto. Esse comportamento sugere que certas regides cerebrais podem
fornecer informagoes mais relevantes para a identificagdo do alcoolismo, alinhando-se a
estudos prévios que destacam padroes caracteristicos no cortex frontal e nas regides as-
sociadas ao controle inibitério e a tomada de decisao. Como destacado no caso dos Sleep
Spindles, essa informacao pode ser utilizada para otimizar a coleta de dados, reduzindo o
numero de eletrodos necessarios e, assim, minimizando o custo e o desconforto do paciente
durante a aquisicdo do sinal. No contexto da deteccao de alcoolismo, essa economia de
recursos pode ser especialmente vantajosa, uma vez que avaliagoes desse tipo podem ser
realizadas em diversos ambientes clinicos, nao necessitando de laboratoérios especializados
em neurociéncia.

Outro aspecto importante a ser destacado é a relagao entre os atributos selecionados e a
estabilidade do modelo. A identificacao de um subconjunto otimizado de atributos permite
melhorar a interpretabilidade dos modelos e reduzir a complexidade computacional, sem

perda significativa de desempenho. A comparacao com o baseline reforca que o GP-FeSCo
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nao apenas seleciona atributos informativos, mas também reduz redundéancias, resultando

em modelos mais enxutos e eficazes.
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Figura 5.15: Distribuicao dos atributos mais selecionados pelo melhor individuo por clas-
sificador no conjunto de dados Deteccao de Alcoolismo sobre o conjunto de atributos
complexity
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5.1.3 Imagética Motora
Desempenho Geral

A Figura 5.16 mostra o desempenho médio do F1-Score no conjunto de teste na tarefa
de Imagética Motora, comparando os cendrios baseline (a esquerda) e GP-FeSCo (a di-
reita). Observa-se que a utilizagdo do GP-FeSCo resultou em um aumento significativo
no desempenho da classificacdo, com melhorias expressivas para todos os classificadores e
grupos de atributos. O aumento do F1-Score é particularmente evidente para os classifi-
cadores RF e SVC, que apresentaram os maiores ganhos quando combinados com o grupo
de atributos complexity e catch22.

A Figura 5.17 apresenta a analise detalhada do desempenho dos classificadores para
diferentes grupos de pacientes. A aplicacao do GP-FeSCo resultou em melhorias na esta-
bilidade do desempenho entre os diferentes grupos, reduzindo a variabilidade observada
no cenario baseline. Isso sugere que a construgao automéatica de atributos ajudou a iden-
tificar representacoes mais discriminativas dos sinais de EEG, tornando os classificadores
mais resistentes a variabilidade inter-paciente.

A Figura 5.18 ilustra a diferenca entre os conjuntos de validacao e teste, comparando
os cenarios baseline e GP-FeSCo. Observa-se que, apesar do aumento na precisao dos
modelos, a diferenca entre os conjuntos de validagao e teste permaneceu estavel, indicando
que o GP-FeSCo nao aumentou o overfitting. Esse resultado é crucial para garantir
que as melhorias no desempenho dos modelos sejam genuinas e nao decorram de uma

especializacao excessiva nos dados de treinamento.
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Figura 5.16: Desempenho médio de F'1-Score sobre o conjunto de teste para o problema
de Imagética Motora nos cendrios Baseline (a esquerda) e com a utilizacdo do GP-FeSCo
(a direita).
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Figura 5.17: Desempenho médio do F1-Score por classificador aplicado ao conjunto de
dados Imagética Motora, comparando os cenarios Baseline (a esquerda) e GP-FeSCo (a
direita).
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Figura 5.18: Diferenca média do F'1-Score entre os conjuntos de validagao e teste para cada
classificador no conjunto de dados Imagética Motora, comparando os cenarios Baseline
(a esquerda) e GP-FeSCo (a direita). Cada barra representa a diferenca para um grupo
de pacientes (0 a 9).

Convergéncia

A convergéncia do GP-FeSCo foi avaliada pela evoluc¢ao da funcao fitness ao longo das
geracoes, conforme ilustrado na Figura 5.19. Para todos os classificadores avaliados,
observa-se um rapido aumento da funcao fitness nas primeiras 20 geragoes, seguido de
um periodo de estabilizagdo, comportamento ja observado nos outros dois conjuntos de
dados. No entanto, surge uma diferenca importante ao analisarmos a taxa de crescimento
da fitness: no caso da Imagética Motora, a melhora no desempenho ao longo das geragoes
foi mais gradual e menos acentuada em comparagao com os conjuntos de dados de Fusos
do Sono e Deteccao de Alcoolismo.

Essa diferencga pode ser atribuida a maior complexidade da tarefa de Imagética Motora,
na qual os padroes de ativacao cerebral associados ao movimento imaginado sao mais
sutis e dificeis de capturar por atributos tradicionais. Para Sleep Spindles e Detecgao de
Alcoolismo, a evolugao do GP-FeSCo identificou rapidamente caracteristicas relevantes.
Em contraste, na Imagética Motora, o processo de otimizacao exigiu um maior niimero
de geracoes para construir representagoes mais discriminativas.

Além disso, conforme ilustrado na Figura 5.20, a evolugdo do nimero de atributos
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gerados e da altura média dos individuos apresenta comportamentos distintos neste con-
junto de dados. Diferentemente dos conjuntos de Sleep Spindles e Detecgao de Alcoolismo,
onde o nimero médio de atributos se estabilizou em geracoes mais iniciais, na Imagética
Motora observa-se um crescimento continuo ao longo de um maior niimero de geracoes,
especialmente para os classificadores RF e SVC. Esse comportamento sugere que, neste
caso, o GP-FeSCo explorou um espaco de atributos mais amplo antes de convergir para
uma solucao otimizada.

Outra distingao relevante é que, enquanto nos outros conjuntos de dados a altura média
das arvores estabilizou rapidamente, na Imagética Motora, observa-se um crescimento
mais expressivo da profundidade das arvores evoluidas. Isso sugere que, para capturar
padroes mais complexos da Imagética Motora, o algoritmo evolutivo precisou desenvolver
expressoes mais elaboradas, incorporando interagoes nao lineares entre os atributos.

Em resumo, a convergéncia do GP-FeSCo no conjunto de Imagética Motora apresen-
tou um comportamento distinto em relagao aos conjuntos de Fusos do Sono e Detec¢ao
de Alcoolismo. A evolucao foi mais lenta, demandando estruturas de atributos mais com-
plexas, o que reflete a natureza desafiadora desta tarefa. Esses resultados indicam que,
embora o GP-FeSCo tenha demonstrado eficacia na construcao de atributos relevantes
para este conjunto de dados, o processo de otimizacao requer maior flexibilidade e um

numero superior de geragoes para alcancar solugoes satisfatorias.

Interpretabilidade

A analise dos atributos otimizados indica que o GP-FeSCo selecionou predominantemente
atributos do grupo complezity. Isso sugere que medidas de nao-linearidade e variabilidade
dos sinais sao fundamentais para a diferenciacdo das classes. Esse resultado corrobora
estudos anteriores [122], que demonstraram que a atividade motora imaginada apresenta
padroes complexos, dificultando a captura por estatisticas tradicionais de séries temporais.

Além disso, a comparacao entre os atributos gerados pelo GP-FeSCo e os utilizados
no baseline indica que a abordagem evolutiva eliminou atributos redundantes, mantendo
apenas os mais informativos para a classificacao. Isso reforca o potencial do GP-FeSCo
nao apenas como um método de selecao de atributos, mas também como uma ferramenta
para compreender melhor as caracteristicas subjacentes dos sinais de EEG.

A Figura 5.21 ilustra a distribuicdo dos atributos mais frequentemente escolhidos
pelo melhor individuo para diferentes classificadores, considerando os grupos de atributos
catch22 e spectral. Observa-se que, além da selecdo recorrente de atributos especificos
nesses grupos, ha uma concentracgao significativa de atributos associados a determinados

canais de EEG. Isso reforca a hipétese de que certas regioes do cérebro desempenham um
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Figura 5.19: Convergéncia da funcao fitness ao longo das geragoes para diferentes classi-
ficadores no conjunto de dados Imagética Motora. Cada grafico representa a evolucao do
F1-Score populacional médio para um classificador especifico avaliado sobre os diferentes
pacientes.

papel mais relevante na diferenciacao dos padroes de Imagética Motora, implicando na
otimizacao da aquisi¢cao de dados e na configuragdo dos sistemas de classificagao.

A identificacdo dos canais mais informativos representa uma vantagem significativa do
GP-FeSCo, pois permite reduzir o nimero de eletrodos necessarios para a coleta de sinais
EEG. Essa abordagem se diferencia de conjuntos de dados anteriores, uma vez que, na
Imagética Motora, a distribuicao dos canais mais relevantes é heterogénea, indicando a
participagao de diversas regioes cerebrais no processamento do movimento imaginado. A
Figura 5.22 ilustra um individuo criado com base no grupo de atributos catch22 para o
classificador SVC. Neste contexto, a flexibilidade do GP-FeSCo permite a selecao direta de

atributos, bem como a criacao de novos com complexidade variada, conforme evidenciado
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Figura 5.20: Evolugao do nimero de atributos criados (esquerda) e da altura média dos
individuos (direita) ao longo das geragoes para diferentes grupos de atributos no conjunto
Imagética Motora.

na Equacao 5.3. Na equacao, os atributos riscados representam repeti¢oes de atributos no
mesmo individuo. Como apresentado no Capitulo 3, repeticoes sdo eliminadas antes do
treinamento do classificador. Entretanto, uma analise para trabalhos futuros é entender se
essas repeticoes podem ser interpretadas como uma medida de importancia dos atributos
criados.

Os resultados obtidos para a Imagética Motora indicam que o GP-FeSCo melhorou
significativamente o desempenho da classificacdo, sem elevar o risco de overfitting, além
de manter um conjunto de atributos enxuto e interpretavel. Esses achados ressaltam a
aplicabilidade do método em cenarios biomédicos, onde a interpretabilidade das decisoes

do modelo é tdo importante quanto a precisao.
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sificador no conjunto de dados Imagética Motora sobre os conjunto de atributos catch22
e spectral.
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Figura 5.22: Melhor individuo gerado pelo GP-FeSCo para o problema de deteccao de
Imagética Motora, utilizando o classificador SVC sobre o conjunto de atributos catch22.
A arvore representa a expressao evoluida pelo algoritmo, destacando os novos atributos
construidos (F1, ..., F11) que contribuem para a tomada de decisdo do modelo.
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5.2 Discussao Geral dos Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo evidenciam a eficacia do GP-FeSCo na sele-
¢ao e construcao de atributos para diversas tarefas de classificacao de sinais de EEG. A
abordagem proposta foi avaliada em trés conjuntos de dados distintos: Sleep Spindles,
Deteccao de Alcoolismo e Imagética Motora. Cada conjunto apresenta desafios especi-
ficos, como a variabilidade dos sinais, a complexidade da modelagem e o impacto dos
atributos na performance dos classificadores. A validagdo LOSO garantiu uma avalia-
¢ao rigorosa dos modelos, simulando um cenario mais realista, no qual os classificadores
precisam generalizar para sujeitos nao vistos anteriormente.

A anélise dos resultados revelou diferencas significativas entre as aplica¢oes. No caso
dos Sleep Spindles, a utilizacdo do GP-FeSCo resultou em um aumento consistente no
F1-score, indicando que a construcao evolutiva de atributos extraiu informagoes relevan-
tes para a classificacao. Os atributos do grupo catch22 e as métricas de complexidade
foram frequentemente selecionados, refor¢gando sua importancia na discriminacao entre
segmentos de EEG com e sem fusos do sono. Além disso, a convergéncia do algoritmo
ocorreu rapidamente, estabilizando a func¢do fitness e o niimero médio de atributos em
poucas geragoes. Hsse comportamento sugere que, para esta tarefa, a PG identificou de
forma &agil um conjunto eficiente de atributos, possibilitando a constru¢ao de modelos
mais interpretaveis e com melhor desempenho.

Em contraste, na deteccao de alcoolismo, a principal vantagem do GP-FeSCo nao foi o

aumento expressivo no desempenho dos classificadores, mas sim a reducao da dimensiona-
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Tabela 5.1: Comparacao de Resultados da Literatura

Base de Folds
Dados Referéncia (Validagao LOSO | Acurécia | F1-Score
° Cruzada)
Deteccao de | Zhu, Guohun, B
Alcoolismo | et al.(2014) [104] | 10 Tl Nao 98% -
Bavkar, Sandeep, i}
et al.(2019) [106] | M0 Tl Nao | 93% :
Mukhtar, Hamid, ~
et al(2021) [105 | 0T Nao 98% 98.4%
GP-FeSCo 10 Fold Sim 78% 5%
Imagética Wang, Xiaying, .
Motora et al.(2020) [97] 5 Fold Sim 87.49% -
Tagar, Beyda, Nao R
et al.(2022) [98] informado Nao 99.51% 99.51%
GP-FeSCo 10 Fold Sim 76% 76%
9] Lachner-Piza,
S ez'(jfdle Daniel, Train/Test Nio 95% 43%
P et al.(2018) [101]
Chen, Peilu, _
et al.(2021) [102 | © Ol Sim | - 66%
Shimizu, Riki, _
ot al.(2024) [123] | 5 POl Sim | - 74.9%
Wang, Fei, .
et al (2023) [124] | 5O Sim 94.77% 55.4%
GP-FeSCo 8 Fold Sim 8% 4%

lidade dos atributos utilizados, sem comprometer o F1-score. A manutencao da acuracia
com um menor numero de atributos indica que a abordagem evolutiva conseguiu eliminar
caracteristicas redundantes, tornando os modelos mais eficientes e interpretaveis. Além
disso, nao houve indicios de aumento do overfitting, sugerindo que a selecao de atributos
realizada pela PG contribuiu para o desenvolvimento de um classificador mais simples,
sem favorecer uma especializacio excessiva nos dados de treino. Esse achado é particular-
mente relevante para aplicacoes biomédicas, onde a complexidade computacional pode ser
um fator limitante e a interpretabilidade dos modelos é essencial para a aceitacao clinica.

A Tmagética Motora revelou um cenario desafiador. Diferentemente dos outros dois
conjuntos de dados, a evolugdo do FI-score foi mais gradual e menos acentuada, refle-
tindo a complexidade da tarefa de distinguir padrdes cerebrais associados ao movimento
imaginado. A convergéncia do GP-FeSCo foi mais lenta, exigindo um maior nimero de
geragoes para estabilizagao. Isso sugere que a estrutura dos atributos relevantes é mais

complexa e dificil de modelar. Além disso, ao contrario do observado nos demais con-
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juntos de dados, o nimero médio de atributos continuou a crescer por um periodo mais
extenso antes de se estabilizar. As arvores geradas pelo algoritmo apresentaram maior
profundidade. Esse comportamento indica que, para a Imagética Motora, a extracao de
atributos eficazes exige expressoes matematicas mais elaboradas, incorporando interacoes
nao lineares que capturam variacoes sutis nos sinais de EEG.

Esses achados ressaltam algumas caracteristicas principais do GP-FeSCo. A capaci-
dade de construir atributos nao lineares foi crucial para a tarefa de Sleep Spindles, na
qual padroes complexos precisavam ser diferenciados com precisao. A redugao da dimen-
sionalidade mostrou-se especialmente benéfica na deteccao de alcoolismo, evidenciando
que o método pode ser aplicado eficazmente para selecionar subconjuntos informativos
de atributos, sem comprometer o desempenho dos classificadores. A imagética motora,
por sua vez, evidenciou a necessidade de adaptagoes no processo evolutivo para lidar com
tarefas mais complexas, sugerindo que ajustes nos hiperpardmetros da programacao ge-
nética poderiam acelerar a convergéncia e otimizar a construgao de atributos para essa
aplicagao especifica.

Outro aspecto relevante nas anélises é o desempenho do GP-FeSCo em relagao a gene-
ralizacdo dos modelos. A utilizacdo da validagdo LOSO assegurou que os classificadores
fossem avaliados de forma mais rigorosa do que em abordagens tradicionais baseadas em
K-fold. Esse ponto é especialmente importante no contexto dos sinais de EEG, onde a
variabilidade entre sujeitos pode inflacionar métricas quando os modelos sao testados em
dados ja conhecidos. Os resultados demonstram que, embora a validacao LOSO tenha
reduzido ligeiramente os valores absolutos do F'1-score em comparacgao a estudos anterio-
res, essa abordagem proporcionou uma avaliagdo mais realista e confiavel da capacidade
de generalizacao dos modelos para novos individuos.

A Tabela 5.1 apresenta uma comparacao do desempenho do GP-FeSCo em relagio a
outros estudos da literatura, ressaltando o impacto da validacao LOSO e a eficacia do
método na otimizagdo de atributos. Observa-se que, nos estudos que empregaram K-fold,
os valores de acuracia sdo consistentemente mais altos. No entanto, conforme discutido
anteriormente, esse método pode superestimar a performance dos modelos devido a so-
breposicao de dados entre os conjuntos de treinamento e teste. Em contraste, a utilizacao
do LOSO permitiu uma avaliagdo mais rigorosa da capacidade de generalizacao dos clas-
sificadores, mitigando possiveis vieses e assegurando um cendrio mais préximo do uso real
em aplicagoes biomédicas.

No conjunto de dados de Sleep Spindles, o GP-FeSCo alcancou um F1-score de 84%,
superando todos os métodos analisados que também utilizaram LOSO. Em comparagao,
os trabalhos de Chen et al. [102] e Shimizu et al. [123] obtiveram F1-scores de 66% e

74.9%, respectivamente. Essa diferenca destaca o impacto da construcao evolutiva de
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atributos na melhoria da capacidade discriminativa dos modelos, demonstrando que o
GP-FeSCo conseguiu extrair informagoes mais relevantes dos sinais de EEG. Além disso,
ao contrario do estudo de Lachner-Piza et al. [101], que utilizou um esquema de divisao
train/test e reportou uma acuracia de 95%, o GP-FeSCo apresentou uma avaliagdo mais
conservadora, mas mais realista, ao adotar o LOSO.

Na deteccao de alcoolismo, estudos prévios apresentam acuracias elevadas, superiores
a 93%. Entretanto, todos esses trabalhos utilizaram K-fold como método de validagao, o
que pode ter gerado estimativas inflacionadas. O GP-FeSCo, ao empregar LOSO, alcangou
uma acuracia de 78% e um FI-score de 75%. Ademais, a abordagem proposta reduziu
significativamente o nimero de atributos utilizados, tornando os modelos mais eficientes
e interpretaveis, sem comprometer a performance.

Na Imagética Motora, os resultados mostram um cenario semelhante. O estudo de
Tagar et al.[98], que ndo especifica 0 método de validagdo, reportou uma acurécia extre-
mamente alta de 99.51%, sugerindo possivel viés decorrente da divisdo inadequada dos
dados. Por sua vez, Wang et al.[97], que empregou LOSO, apresentou uma acurécia
de 87,49%, mais préxima do valor obtido pelo GP-FeSCo, que alcancou 76%. Esse re-
sultado reforca a importancia da validagdo LOSO para assegurar que os modelos sejam
efetivamente avaliados em novos sujeitos, evitando métricas artificialmente elevadas.

Os achados deste capitulo indicam que o GP-FeSCo é uma abordagem promissora para
a analise de sinais de EEG, combinando a flexibilidade da PG com estratégias eficazes de
selecao de atributos. No entanto, algumas limitacoes foram identificadas. O tempo de
execucao do algoritmo, embora nao tenha sido explorado neste estudo, pode ser um fator
limitante em aplicagoes em tempo real devido a natureza evolutiva da PG. Adicional-
mente, a taxa de convergéncia variou significativamente entre os diferentes conjuntos de
dados, sugerindo a necessidade de ajustes especificos na parametrizacao, dependendo da
tarefa. Trabalhos futuros podem explorar técnicas de paralelizacao para acelerar a evolu-
¢ao dos atributos e investigar ajustes automaticos dos hiperparametros, visando otimizar
a eficiéncia do processo de busca.

De forma geral, os resultados obtidos reforcam o potencial do GP-FeSCo como uma
alternativa viavel para otimizar classificadores tradicionais, aumentando sua eficiéncia e
interpretabilidade. A aplicacdo bem-sucedida do método em diversos dominios sugere
sua extensao a outras tarefas biomédicas, como diagnosticos assistidos por inteligéncia
artificial e andlise de sinais fisiolégicos. Assim, este estudo contribui para a exploragao
de abordagens baseadas em Programacao Genética na modelagem e interpretacao de
sinais de EEG, abrindo caminho para investigagoes futuras voltadas ao aprimoramento

da eficiéncia e aplicabilidade do método.
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Capitulo 6
Conclusao

Neste estudo, desenvolvemos e avaliamos o framework Genetic Programming-Based Fea-
ture Selection and Construction (GP-FeSCo) para a sele¢ao e construcao de atributos em
tarefas de classificacao de sinais de Eletroencefalograma (EEG), explorando sua aplicabi-
lidade em trés conjuntos de dados distintos: Deteccdo de Alcoolismo, Imagética Motora
e Sleep Spindles. O principal objetivo foi investigar a eficicia do GP-FeSCo na criagao de
atributos otimizados e interpretaveis, assegurando avaliagoes robustas por meio da vali-
dacdo cruzada Leave-One-Subject-Out (LOSO). Essa abordagem garantiu que os modelos
fossem testados em pacientes ainda nao analisados, refletindo de forma mais precisa as
condigoes reais de aplicacao.

A utilizagdo da estratégia LOSO ¢é especialmente relevante em tarefas baseadas em
EEG, pois caracteristicas individuais dos sujeitos podem levar a superestimacao do de-
sempenho quando a separagao entre treino e teste nao é realizada corretamente. Trabalhos
anteriores que utilizaram validagao K-fold frequentemente relataram acuracias inflaciona-
das devido a sobreposicao de dados dos mesmos pacientes nas etapas de treino e teste.
Esse problema é contornado pelo GP-FeSCo, que assegura que cada iteragao avalie exclu-
sivamente novos individuos. Os resultados apresentados na Tabela 5.1 evidenciam essa
diferenca, mostrando que, embora LOSO possa gerar métricas ligeiramente inferiores em
comparagao com métodos tradicionais de validacao, oferece estimativas mais realistas e
generalizaveis do desempenho dos modelos.

A aplicagado do GP-FeSCo apresentou desempenho competitivo em diversas tarefas de
classificacao de EEG, alcancando 76% no conjunto de dados de Imagética Motora e 84%
no conjunto de Fusos do Sono. Esses resultados evidenciam sua capacidade de adaptacao a
diferentes dominios de EEG. Além do desempenho preditivo, um dos principais diferenciais
do GP-FeSCo é a habilidade de construir modelos interpretaveis que combinam atributos
de forma nao-linear e identificam caracteristicas relevantes para a classificacdo. Essa

interpretabilidade é crucial em aplicacoes biomédicas, pois a compreensao dos padroes
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extraidos auxilia os especialistas na tomada de decisoes.

Outro aspecto fundamental do GP-FeSCo foi a capacidade de reduzir a dimensionali-
dade, essencial para aprimorar o desempenho de modelos de AM tradicionais. A técnica
baseada em PG eliminou atributos redundantes, preservando apenas as caracteristicas
mais relevantes. Isso permitiu que modelos como KNN, NB e SVM alcancassem resulta-
dos competitivos com um nimero reduzido de atributos. Essa reducgao resultou em ganhos
de eficiéncia computacional e melhorias na generalizagdo dos modelos, evitando o risco
de overfitting. No conjunto de Sleep Spindles, por exemplo, o GP-FeSCo superou abor-
dagens anteriores que utilizavam conjuntos de atributos maiores, refor¢ando a eficacia da
otimizacao realizada.

Além disso, a Figura 5.10 demonstra que, no caso da Detecgao de Alcoolismo, embora
o GP-FeSCo nao tenha promovido um aumento expressivo no F'1-score em comparagao ao
baseline, houve uma reducao significativa no nimero de atributos utilizados. Essa reducao
nao comprometeu o desempenho e evitou um aumento de overfitting. Isso evidencia que,
mesmo em situacgoes onde o ganho de precisdo nao é notavel, o método proporciona
beneficios importantes em eficiéncia e complexidade, tornando os modelos mais enxutos
e interpretaveis.

Uma das vantagens mais relevantes do GP-FeSCo ¢ a identificagdo dos canais de EEG
significativos para a classificacao, por meio da analise da frequéncia de uso de cada canal
na construcao de atributos discriminativos. Essa capacidade impacta a otimizagao da
aquisi¢ao de sinais EEG, reduzindo a complexidade do exame ao permitir a coleta de dados
de um subconjunto menor de eletrodos. Além de diminuir custos e a carga computacional
associada ao processamento dos sinais, essa abordagem aumenta o conforto do paciente,
tornando o exame mais acessivel. Em aplicagoes clinicas, onde a duragao e o desconforto
na aquisicao de sinais sao criticos, a identificacdo dos canais mais informativos possibilita
solucoes mais eficientes para o monitoramento e diagnostico.

Além das aplicagoes especificas em EEG, a abordagem utilizada pelo GP-FeSCo pode
ser estendida a outros dominios de biossinais, como ECG e EMG, assim como a tarefas
gerais de AM em dados tabulares. A PG é capaz de construir atributos personalizados e
interpretar padroes relevantes do conjunto de dados, beneficiando qualquer aplicagdo onde
a selecao de caracteristicas é crucial para o sucesso do modelo. No contexto de biossinais,
essa habilidade auxilia na identificagao de padroes clinicos relevantes, reduzindo a neces-
sidade de engenharia manual de atributos e tornando os sistemas mais automatizados e
eficientes.

Em resumo, o GP-FeSCo demonstrou ser uma ferramenta poderosa para a construgao
de atributos, reducao de dimensionalidade e melhoria da interpretabilidade dos modelos

de aprendizado de maquina aplicados a anélise de EEG. A validagao LOSO assegurou que
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os modelos fossem avaliados em condigoes realistas, aumentando sua confiabilidade para
aplicacoes praticas. Esses achados reforcam o potencial dos métodos baseados em PG para
o desenvolvimento de modelos generalistas, eficientes e interpretaveis, contribuindo para
avangos na analise automatizada de sinais biomédicos. Adicionalmente, a identificacao
dos canais mais relevantes para a classificacdo de padroes de EEG representa um avanco
significativo na otimizagao dos processos de aquisicao de sinais, proporcionando beneficios
tanto para pesquisadores quanto para aplicacoes clinicas, onde a eficiéncia e o conforto do
paciente sao essenciais. Por fim, a flexibilidade do GP-FeSCo sugere que sua aplicabilidade
pode se estender a uma ampla gama de problemas em aprendizado de méaquina, desde
a analise de biossinais até a modelagem de dados tabulares complexos, tornando-o uma

ferramenta versatil e promissora para diversas areas do conhecimento.

6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora o framework proposto, GP-FeSCo, tenha demonstrado resultados promissores na
selecao e construcao de atributos para classificacao de sinais de EEG, algumas limitacoes
precisam ser consideradas.

Primeiro, o custo computacional da abordagem ainda é elevado, especialmente em
cenarios com grandes volumes de dados ou multiplas janelas temporais. Apesar das
otimizacoes empregadas — como o uso de feature cache e a remocao de atributos altamente
correlacionados — o tempo de execugao pode ser um obstaculo para aplicagbes em tempo
real ou com recursos computacionais limitados.

Adicionalmente, o processo evolutivo depende de uma configuracao fixa de hiperpa-
rametros da PG, o que pode limitar sua adaptabilidade a diferentes bases ou dominios.
Pesquisas futuras podem explorar a adaptacao automatica desses hiperparametros du-
rante a execucgao, otimizando tanto o tempo de convergéncia quanto a qualidade das
solugoes geradas.

A estrutura baseada em &arvores favorece a interpretabilidade, mas impde limitagoes
na diversidade de atributos que podem ser construidos. A inclusao de operadores mais ex-
pressivos, como convolugoes, filtros parametrizados ou transformacoes no dominio tempo-
frequéncia, pode ampliar o espaco de busca sem comprometer a interpretabilidade.

Além disso, estudos mais aprofundados sobre os individuos gerados pelo GP-FeSCo
podem contribuir para sua compreensao e aprimoramento. Por exemplo, andlises estatis-
ticas sobre a recorréncia de subestruturas na populacao podem ser utilizadas para inferir
a importancia dos atributos construidos. Paralelamente, estratégias de simplificagdo sim-
bélica podem ser incorporadas para controlar o inchaco (bloat), reduzindo redundancias

e melhorando a eficiéncia computacional.
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Por fim, embora este trabalho tenha se concentrado em sinais de EEG, a arquitetura do
GP-FeSCo ¢ passivel de adaptacao para outros tipos de séries temporais e dados tabulares.
Isso amplia as possibilidades de aplicacao em diferentes dominios do AM, como financas,
industria, medicina e ciéncias ambientais, onde a construcao automatica e interpretavel
de atributos é igualmente desejavel.

A incorporagao de estratégias multiobjetivo no processo evolutivo do GP-FeSCo re-
presenta uma direcdo promissora para aprimorar a qualidade das solugoes geradas. Atu-
almente, a funcao de aptidao do algoritmo considera predominantemente o desempenho
do classificador (por exemplo, F1-score). No entanto, em cendrios praticos, outros crité-
rios também sao relevantes, como a interpretabilidade dos atributos construidos e o custo
computacional associado a avaliacao dos individuos. Estratégias multiobjetivo permitem
que multiplos critérios sejam otimizados simultaneamente, promovendo o equilibrio en-
tre acurdcia, simplicidade estrutural das arvores (como profundidade, nimero de nés ou
complexidade simbdlica) e tempo de execucao. Essa abordagem pode ser implementada
por meio de algoritmos evolutivos especificos, como NSGA-IT ou SPEA2 [125, 126], que
mantém um conjunto de solu¢oes nao-dominadas (fronteira de Pareto) ao longo da execu-
¢ao. Com isso, o usuario pode selecionar solugoes de acordo com restrigoes ou preferéncias
especificas da aplicacdo, como priorizar modelos mais rapidos e interpretaveis em detri-
mento de pequenas perdas de desempenho. Além disso, o uso de métricas explicitas de
complexidade pode evitar o inchaco estrutural indesejado sem recorrer a limites artifici-
ais de profundidade, incentivando a geracao de solugoes mais eficientes e praticas para
aplicagoes em dominios sensiveis, como sistemas embarcados ou ambientes clinicos.

Essas direcoes visam ampliar a aplicabilidade e desempenho do GP-FeSCo, contri-

buindo para o avango de solugoes automatizadas e interpretaveis em AM.
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