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Resumo

A espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier por Refletancia Total
Atenuada (ATR-FTIR) tem se destacado como uma técnica promissora para diagnésticos
rapidos, precisos e nao invasivos de diversas condi¢oes patolégicas. No entanto, a analise
de seus dados espectrais ainda enfrenta desafios significativos devido a alta complexidade,
dimensionalidade e sobreposi¢ao de grupos alvo e controle em aplicagoes reais, o que difi-
culta a distin¢ao entre diferentes condigoes clinicas. Métodos tradicionais de classificacao
e até mesmo modelos de aprendizado profundo tém se mostrado limitados diante dessas
dificuldades. Neste contexto, apresentamos o ATLA (ATR-FTIR Topological Learning
Analysis), uma técnica inovadora de classificagdo espectral que integra informagoes topo-
logicas, estruturais e fisicas dos dados. Nosso método combina as avancadas capacidades
topolégicas das medidas de Redes Complexas com algoritmos de classificacao tradicio-
nais (Maquinas de Vetores de Suporte e Andlise Discriminante Linear) e de aprendizado
profundo moderno (Redes Neurais Convolucionais-BiLSTM). A eficdcia do ATLA foi ava-
liada em bases de dados reais de espectros ATR-FTIR para detecgdo de pacientes com
COVID-19, Hepatite Delta B e D e Doenca de Chagas, todas com caracteristicas es-
pectrais desafiadoras. Os resultados mostraram que o ATLA contribui na melhoria de
desempenho preditivo dos modelos de aprendizado de maquina em termos de métricas
como acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e Fl-score. Além disso, o ATLA
também pode oferecer maior interpretabilidade ao destacar as bandas e atributos topolé-
gicos mais relevantes para a classifica¢ao através de explicagoes SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Em sintese, a técnica ATLA se coloca como uma abordagem promissora
e eficaz para elevar o diagnéstico espectral a um novo patamar de precisao e interpreta-
bilidade.

Palavras-chave: Classificagdo Hibrida. Redes Complexas. Aprendizado Profundo.
Aprendizado de Maquina. Classificacdo de dados. Espectroscopia ATR-FTIR. Diag-
nostico Biomédico. Interpretabilidade. SHAP.






Abstract

Attenuated Total Reflectance Fourier Transform Infrared (ATR-FTIR) spectroscopy
is a promising technique for rapid and non-invasive diagnostics, yet its clinical applica-
tion is often constrained by significant analytical challenges. The high dimensionality,
complexity, and spectral overlap inherent in real-world data make it difficult to distin-
guish between different pathological conditions, a task where both conventional clas-
sifiers and deep learning models have shown limitations. To address these challenges,
we propose ATLA (ATR-FTIR Topological Learning Analysis), a novel framework that
integrates topological, structural, and physical information for enhanced spectral clas-
sification. Our methodology leverages the feature extraction capabilities of Complex
Networks in synergy with traditional classifiers (Support Vector Machines and Linear
Discriminant Analysis) and a state-of-the-art deep learning architecture (Convolutional
Neural Network-BiLSTM). We assessed ATLA’s performance on challenging real-world
ATR-FTIR datasets for the diagnosis of COVID-19, Hepatitis B and D, and Chagas Di-
sease. Our findings indicate that ATLA significantly improves predictive outcomes across
key metrics, including accuracy, precision, sensitivity, specificity, and Fl-score. Beyond
predictive power, ATLA also enhances model interpretability by using SHAP (SHapley
Additive exPlanations) to highlight the most relevant spectral bands and topological fe-
atures driving the classification. Ultimately, ATLA emerges as a robust and effective
approach, poised to elevate spectral diagnostics to a new level of accuracy and interpre-
tability.

Keywords: Hybrid Classification. Complex Networks. Deep Learning. Machine Lear-
ning. Data Classification. ATR-FTIR Spectroscopy. Biomedical Diagnosis. Interpretabi-
lity. SHAP.
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CAPITULO ].

Introducao

O aprimoramento de tecnologias analiticas de precisao, aliado aos avangos em Inteligéncia
Artificial (IA), tem viabilizado novas abordagens para triagem clinica de doengas, ofere-
cendo solugoes promissoras para a triagem e o diagnostico precoce em contextos médicos
cada vez mais desafiadores. A dindmica da sociedade contemporanea, marcada por uma
hiperconectividade e mobilidade global sem precedentes, evidenciou, de forma paradoxal,
a vulnerabilidade dos sistemas de satde diante de crises como a pandemia de COVID-19
(CIOTTI et al., 2020; SURYASA; Rodriguez-Gamez; KOLDORIS, 2021).

A sobrecarga imposta aos sistemas de satide e a urgéncia por métodos diagnésticos ra-
pidos, precisos e nao invasivos revelaram uma lacuna critica no enfrentamento de doencas
infecciosas e outras patologias (ALYASSERI et al., 2022). O diagnéstico de COVID-19,
por exemplo, demonstrou ser um desafio devido a similaridade de sintomas com outras do-
encas respiratorias e a limitacao de técnicas como o RT-PCR, que, embora padrao-ouro,
pode ser demorado, podendo levar até 24 horas e sendo invasivo (MENEZES; LIMA,;
MARTINELLO, 2020), dificultando o diagndstico.

Assim, a busca por técnicas de triagem mais rapidas e acessiveis, sem a dependéncia
de reagentes e infraestrutura complexa, tornou-se imperativa para mitigar a propagacao
em massa e prevenir futuros cenarios de pandemia. Nesse contexto, a espectroscopia de
infravermelho com transformada de Fourier com Refletancia Total Atenuada (ATR-FTIR)
emerge como uma ferramenta promissora para a identificagdo molecular e diagndstico bi-
omédico (MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN;, 2008; SANTOS; MORAIS; LIMA, 2020;
BUNACIU; HOANG; ABOUL-ENEIN, 2015).

Ao analisar a absor¢ao da radiagdo infravermelha de uma amostra, o ATR-FTIR per-
mite identificar e quantificar liga¢bes quimicas especificas, gerando “impressoes digitais“
moleculares detalhadas (MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2008). Esta técnica se
destaca por sua versatilidade, alta sensibilidade e rapidez, possibilitando a analise de uma
ampla variedade de amostras biol6gicas em minutos. A utilizacdo de biofluidos, como a
saliva, no ATR-FTIR é particularmente vantajosa por ser um método nao invasivo, de

baixo custo e com coleta simplificada, sendo amplamente investigado para o diagnéstico
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precoce de diversas patologias, incluindo infecgbes virais como Zika (OLIVEIRA et al.,
2023) e HIV (SILVA et al., 2020), e condigoes oncoldgicas como cancer cerebral (BUTLER
et al., 2019), cncer de pulmio (PENG et al., 2022) e cancer de mama (SITNIKOVA et
al., 2020).

Apesar do potencial do ATR-FTIR, a interpretagao de seus dados espectrais apresenta
desafios significativos devido a sua complexidade e a sobreposicao de bandas, bem como a
alta similaridade espectral entre diferentes estados de doenga (ALYASSERI et al., 2022).
Isso limita a eficdcia de métodos estatisticos convencionais e exige abordagens computaci-
onais avangadas para a deteccao de padroes sutis e discriminativos (?7). O Aprendizado
de Maquina (AM), uma &rea da IA focada no desenvolvimento de técnicas computacio-
nais que aprendem a partir de dados (ALPAYDIN, 2020; MONARD; BARANAUSKAS,
2003), e, mais especificamente, o aprendizado supervisionado, tém se mostrado paradig-

mas poderosos para a classificacdo de dados complexos, como os espectros de biofluidos
(CUNNINGHAM; CORD; DELANY, 2008; ZHAO; SILVA; CARNEIRO, 2021).

Contudo, mesmo algoritmos de aprendizado profundo, como as Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs), que sao capazes de extrair caracteristicas complexas e hierdrquicas,
podem falhar na captura de relagoes estruturais globais entre as amostras, um aspecto
crucial em sistemas biologicos. Nesse cendrio, as Redes complexas (RCs) emergem como
um arcabougo complementar, capazes de modelar sistemas por meio de grafos com pa-
droes de interconexao nao triviais, revelando caracteristicas topologicas e funcionais que
nao sio evidentes em analises tradicionais (POSFAI; BARABASI, 2016; BOCCALETTI
et al., 2006; CARNEIRO, 2017). O estudo das RCs para classificagdo de dados, obser-
vando a topologia e estrutura em dados em rede, tem demonstrado resultados promissores

ao classificar corretamente amostras que outros algoritmos nao conseguem (CARNEIRO;
ZHAO, 2018).

A presente dissertagdo propoe o desenvolvimento de um método inovador de classifi-
cagao espectral hibrida de alto nivel (ATLA) que integra sinergicamente o poder de abs-
tragao de caracteristicas de algoritmos de aprendizado profundo (como CNNs-BiLSTM) e
algoritmos tradicionais da literatura como Support vector machine - Maquina de vetores
de suporte (SVM) e Andlise Discriminante Linear (LDA), com a capacidade de andlise
estrutural das RCs (SILVA; ZHAO, 2012). O ATLA visa superar as limitagoes de modelos
baseados exclusivamente em caracteristicas espectrais tradicionais, aprimorando signifi-
cativamente o desempenho na classificacdo de espectros ATR-FTIR em cenérios com alta
sobreposicao entre classes. Um dos principais desafios é a criagao das redes de grafo
utilizando os espectros ATR-FTIR, para isso, foi utilizado métodos de criacao de rede

K-Vizinhos mais préximos, K-nearest neighboors (kNN) e outros métodos de construgao
como skNN e smkNN (CARNEIRO, 2017).

Como principal contribuicao, este método hibrido foi aplicado e validado extensiva-

mente em miultiplas bases de dados espectrais biomédicas, representando diversos e de-
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safiadores contextos clinicos e infecciosos, incluindo Hepatite Delta (HDV), COVID-19
e doenga de Chagas. Além disso, a proposta utiliza a aplicacdo de técnicas de pré-
processamento espectral, como correcao de baseline e normalizacao dos espectros, para
melhorar o aprendizado dos espectros. Este trabalho contribui para o avanco das técnicas
de analise espectral e de aprendizado de maquina, e implementa uma abordagem inter-
pretavel utilizando SHAP, permitindo a andlise do impacto de cada atributo espectral
e topoldgico nas decisoes dos classificadores. Esta interpretabilidade apresenta insights
clinicos valiosos, aumentando a transparéncia e a aplicabilidade pratica das metodologias
computacionais voltadas ao diagnodstico assistido por espectroscopia, sendo uma condig¢ao

fundamental para aceitacao das solu¢oes por especialistas de outras areas.

1.1 Motivacao

A demanda por ferramentas diagnosticas rapidas, precisas e tem sido acentuada pelos
desafios de saide global, como a recente pandemia de COVID-19 (ALYASSERI et al.,
2022). Nesse cenéario, a espectroscopia de infravermelho de biofluidos emergiu como um
campo promissor para o diagnéstico de diversas doengas e transtornos (RALBOVSKY;
LEDNEV, 2020). Esta técnica é particularmente valorizada por sua natureza nao in-
vasiva, baixo custo e auséncia de dor na coleta de amostras, oferecendo vantagens sig-
nificativas sobre os métodos diagnosticos tradicionais (MALAMUD, 2011; BUNACIU;
HOANG; ABOUL-ENEIN, 2015). A espectroscopia ATR-FTIR, em particular, destaca-
se como uma solucao rapida, livre de reagentes e com alta reprodutibilidade (SANTOS;
MORAIS; LIMA, 2020). Notavelmente, trabalhos gerados dentro da Universidade Federal

de Uberlandia obtiveram destaque, sendo premiados pelo Google em 2022. !

A eficacia do ATR-FTIR salivar tem sido amplamente demonstrada no contexto de
diversas patologias, além da COVID-19 (RALBOVSKY; LEDNEV, 2020). Incluem-se
aqui outras infecgoes virais como Zika (OLIVEIRA et al., 2023) e HIV (SILVA et al.,
2020), e condigdes oncoldgicas como cancer cerebral (BUTLER et al., 2019), cncer de
pulmio (PENG et al., 2022) e cancer de mama (SITNIKOVA et al., 2020). Para esta
dissertacao, um dos banco de dados classificados, foi construido a partir de amostras de
saliva coletadas de pacientes com COVID-19 e um grupo controle. A principal dificuldade
reside na diferenciacao sutil das classes, dada a alta semelhanca dos espectros gerados,
o que torna desafiador separar pacientes infectados de individuos saudaveis apenas com
base na anédlise visual do espectro (ALYASSERI et al., 2022). Regioes especificas, como
a da Amida I e II, podem indicar diferencas, auxiliando algoritmos de reconhecimento de
padroes a otimizar o desempenho preditivo (BYLER; SUSI, 1986).

1 www.comunica.ufu.ufu.br /noticia/2022/02/pesquisadores-da-ufu-ganham-premio-do-google-pela-

segunda-vez
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O espectro ATR-FTIR ¢é caracterizado por wavenumbers e suas intensidades corres-
pondentes (Figura 1), onde podemos ver a média dos espectros da base de dados, sendo
o espectro vermelho representando o grupo alvo (pessoas infectadas com COVID-19) e
o espectro azul representando o grupo controle (pessoas sintomaticas nao diagnosticadas
com COVID-19). Para otimizar a anélise e mitigar ruidos ou influéncias de concentragoes

de dgua, é comum truncar o wavenumber em regides especificas, como entre 1800 cm™*

e 900 cm™! (MARTINEZ-CUAZITL et al., 2021). Abordagens similares de truncamento
em outras regides, como a regiao de lipideos entre 3050 — 2800 cm ™!, tém sido exploradas
em estudos prévios (CAIXETA et al., 2023). Na presente dissertacao, essa ideia serd
aproveitada para otimizar a selecao das regides de wavenumber no modelo que utilizara
RCs. Além disso, a correcao de baseline e a normalizacao espectral sdo etapas cruci-
ais de pré-processamento (MORAIS et al., 2019). A aplicacao de técnicas como o filtro
Savitzky-Golay e a normalizagao baseada no pico Amida I (1660 cm™!) sdo essenciais para
atenuar ruidos instrumentais, compensar variagoes de concentracao de proteinas e otimi-
zar os espectros, permitindo que os algoritmos de machine learning extraiam padroes de
forma mais eficaz (BYLER,; SUSI, 1986). Tal desafio pode ser observado na Figura 1,
onde podemos observar a média dos espectros da base de dados de COVID-19, onde os
espectros geralmente sdo proximos uns dos outros. Nesse cendrio, as RCs demonstram um
grande potencial para classificagdo, ao permitir observar a topologia e caracteristicas nao
fisicas dos dados, o que pode aprimorar significativamente os resultados de classificacao
(CARNEIRO; ZHAO, 2018). Diferentemente de métodos que analisam apenas features
diretamente extraidas, as RCs conseguem capturar padroes intrinsecos e relacionamentos
estruturais que sao cruciais, especialmente em casos onde os padroes espectrais sao sutis
e sobrepostos (CARNEIRO; ZHAO, 2018).

O método proposto nesta dissertacao, uma abordagem hibrida que integra RCs
com técnicas de aprendizado profundo (como CNN-BiLLSTM) e algoritmos convencionais
(como SVM e LDA), visa combinar o melhor de ambos os mundos. Por exemplo, en-
quanto os modelos de aprendizado profundo sao robustos na extracao de caracteristicas
locais e dependéncias temporais dos espectros, as RCs sao especializadas em modelar as
relacoes estruturais globais entre as amostras. Essa sinergia permite que o algoritmo de
classificagdo discirna com maior precisdo as classes, superando as limitagdes que cada
abordagem teria isoladamente. A variedade de métodos de construcao e medidas de rede
complexa oferece diversas opcoes para configurar o modelo e extrair informagoes topold-

gicas relevantes.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo principal desta dissertacao ¢ desenvolver, implementar e validar o

ATLA (ATR-FTIR Topological Learning Analysis), um método inovador de classificagao
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Figura 1 — Espectro ATR-FTIR mostrando a média dos espectros presentes na base de
COVID-19

espectral hibrida que combina representac¢oes topoldgicas derivadas de RCs com algorit-
mos de aprendizado supervisionado. O ATLA visa aprimorar significativamente o de-
sempenho na classificacdo de dados espectrais ATR-FTIR aplicados a diversos contextos
biomédicos utilizando as RCs, de modo a superar as limitagoes de abordagens tradicionais
e monoliticas na identificacao de padroes espectrais.

Os objetivos especificos para alcangar este proposito sdo:

1 Modelar Espectros ATR-FTIR com Redes Complexas e Extrair Atribu-
tos Topoldgicos: Converter os espectros pré-processados em representagoes de
RCs utilizando o método kNN, com variagoes como SkNN e mKNN. Extrair um
conjunto diversificado de atributos topolégicos (grau médio, comprimento médio do
caminho, assortatividade, coeficiente de agrupamento, centralidades) que capturem
as propriedades estruturais dos sinais espectrais, sendo utilizadas para classificagao

das redes.

( Propor e Validar o Algoritmo Hibrido ATLA: Desenvolver e validar o ATLA,
um algoritmo hibrido que combina as probabilidades de classificacao obtidas a partir
dos atributos espectrais e topoldgicos com algoritmos base. O ATLA visa explo-
rar a sinergia entre as caracteristicas locais extraidas por modelos de aprendizado

profundo e as relagoes estruturais globais modeladas pelas RCs.

1 Experimentacdo do ATLA com classificadores de aprendizado supervisi-
onado: Implementar e avaliar modelos de classificacdo supervisionada, incluindo
tanto abordagens tradicionais na area de ATR-FTIR, modelos como SVM, LDA,
quanto de aprendizado profundo, CNN-1D, BiLSTM, entre outros. Estes algoritmos

serao utilizados com o ATLA para o treinamento e validagdo do mesmo utilizando-
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os de forma hibrida com RCs. Onde, os algoritmos serdo comparados individuais

em um extenso conjunto de simulagoes.

1 Interpretar os Resultados com Analise SHAP e Avaliar o Desempenho:
Avaliar quantitativamente o desempenho do ATLA e dos modelos de base utilizando
métricas como acuracia, sensibilidade, especificidade e Fl-score. Empregar a ana-
lise de interpretabilidade SHAP para quantificar a importancia de cada atributo
(espectral e topolégico) nas decisoes de classificagdo, buscando insights clinicos e

aumentando a transparéncia do modelo.

1.2.1 Hipodtese

A hipotese de pesquisa investigada nessa dissertagao afirma que a integracao sinérgica
de atributos topolégicos extraidos de representacoes em RCs com classificadores de apren-
dizado supervisionado (incluindo modelos tradicionais como SVM e LDA) e Deep Learning
(CNN-1D BiLSTM) resulta em uma abordagem hibrida capaz de melhorar significativa-
mente o desempenho da classificagao de dados espectrais ATR-FTIR. Essa melhoria sera
investigada em diversas bases de dados biomédicas desafiadoras, englobando doencas in-
fecciosas como Hepatite Delta (HDV), COVID-19 e doenca de Chagas quando comparada

a modelos de tradicionais de aprendizado profundo.

1.2.2 Questoes de Pesquisa

Para investigar e comprovar a hipotese central desta dissertacao, as seguintes pergun-

tas de pesquisa foram formuladas e serao respondidas ao longo dos capitulos subsequentes:

O método, ATLA, é capaz de melhorar significativamente o desempenho da classi-
ficacdo de dados espectrais ATR-FTIR em comparacao com abordagens de classi-
ficagdo tradicionais ou monoliticas (SVM, LDA, CNN), especialmente em cenarios
com alta similaridade espectral entre as classes?” A integragao sinérgica de atributos
topolégicos de RCs com classificadores de aprendizado profundo (CNN-BiLSTM) e
tradicional (SVM, LDA) é o fator chave para o aprimoramento do desempenho do

ATLA em multiplas bases de dados biomédicas desafiadoras?

1 O desempenho aprimorado do ATLA é generalizavel e robusto em diversas bases de
dados biomédicas, como COVID-19, Hepatite Delta (HDV) e doenga de Chagas?

(d A andlise de interpretabilidade do SHAP, pode fornecer insights valiosos sobre as
bandas de infravermelho e atributos topoldgicos mais relevantes para as decisoes de
classificagao do ATLA, aumentando a transparéncia e a aplicabilidade pratica do

modelo?
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1.3 Contribuicoes

Esta dissertagao apresenta um conjunto relevante de contribuigoes cientificas e técnicas
no campo da analise espectral aplicada a satude, com énfase no uso de espectroscopia
ATR-FTIR e no desenvolvimento de modelos computacionais hibridos. As principais

contribui¢oes podem ser destacadas da seguinte forma:

1. Desenvolvimento e Validagao do ATLA: Proposicao e implementagao de um
método inovador de classificagao espectral hibrida de alto nivel, baseado na integra-
¢do sinérgica de representagoes topoldgicas de RCs com algoritmos de aprendizado
supervisionado (como SVM e LDA) e de aprendizado profundo (CNN-BiLSTM).
O ATLA eleva a capacidade discriminativa na andlise de espectros ATR-FTIR ao
combinar os pontos fortes de cada paradigma, superando as limitagoes de modelos

monoliticos em capturar informagoes globais e locais.

2. Validacao Extensiva em Multiplas Bases de Dados Biomédicas: Aplicagao
e validacao do ATLA em diversas bases de dados espectrais ATR-FTIR, contem-
plando condigoes clinicas e infecciosas desafiadoras de alta relevancia: COVID-19,
Hepatite Delta (HDV) e doenca de Chagas. A anélise comparativa entre essas ba-
ses demonstrou a robustez e a capacidade de generalizacao do ATLA em diferentes

dominios bioldgicos e cenarios de alta similaridade espectral.

3. Protocolo Otimizado de Pré-processamento Espectral: Investigacao e apli-
cacao de um protocolo robusto e adaptavel de pré-processamento espectral, que
inclui filtro Savitzky-Golay (para suavizagao e diferenciagao), multiplos métodos
de corregao de baseline (como poly, als, arPLS, drPLS, rubberband) e normaliza-
cao pela Amida I. Este protocolo foi fundamental para otimizar a qualidade dos
sinais espectrais, resultando em dados mais limpos e padroes mais evidentes para

os classificadores.

4. Implementacao de Abordagem Interpretavel com SHAP: Desenvolvimento
e aplicacao de uma metodologia de interpretabilidade utilizando SHAP, permitindo
a andlise do impacto de cada atributo, espectral e topoldgico, nas decisoes dos clas-
sificadores. Essa etapa trouxe maior transparéncia aos modelos e possibilitou a
obtencao de insights clinicos valiosos sobre as regides espectrais e atributos mais
relevantes para a diferenciacao entre classes, aumentando a confianca e a aplicabi-

lidade pratica em diagnosticos assistidos por TA.

5. Potencial para Inovacao Tecnolégica e Contribuigcao Multidisciplinar: O
trabalho reforca o carater inovador da proposta e seu potencial para aplicagdo pra-
tica em diagnésticos assistidos por espectroscopia. Além disso, contribui significati-

vamente para o conhecimento multidisciplinar nas areas de espectroscopia, ciéncia
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de dados e inteligéncia artificial aplicada a saide, unindo conceitos da medicina,
estatistica, aprendizado de maquina e RCs em uma abordagem validada empirica-

mente.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em cinco capitulos, seguidos pelas referéncias, apén-
dices e anexos. A estrutura a seguir detalha o contetido de cada se¢do, provendo um guia

para a compreensao do trabalho:

(d Capitulo 1 — Introducgao: Este capitulo contextualiza a probleméatica da pesquisa,
destacando a urgéncia por métodos diagnosticos rapidos e sustentaveis. Apresenta
os objetivos gerais e especificos do trabalho, a hipdétese de pesquisa, a motivacao
por tras do estudo — com foco na espectroscopia ATR-FTIR e nos desafios de clas-

sificacao de biofluidos —, e as principais contribui¢oes desta dissertacao para a area.

1 Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica: Este capitulo aborda os conceitos te-
oricos fundamentais para o desenvolvimento da pesquisa. Serdao detalhados os
principios da espectroscopia ATR-FTIR, e detalhando as principais etapas de pré-
processamento. A teoria de RCs, incluindo suas medidas e métodos de construcao
de redes, e as bases de algoritmos de aprendizado profundo, como as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) e algoritmos classicos da literatura como SVM e LDA. Adi-
cionalmente, serd apresentada uma revisao de trabalhos relacionados que utilizam
essas técnicas para diagnéstico em satde e também uma abordagem do algoritmo
hibrido utilizando RCs.

(1 Capitulo 3 — Proposta: Neste capitulo, é apresentada a proposta de um método
hibrido inovador para a classificacdo espectral, detalhando como a integracao de
representacoes topoldgicas de RCs com algoritmos de aprendizado supervisionado
(de baixo e alto nivel) visa aprimorar o desempenho diagnéstico. Foi desenvolvido o
método hibrido ATLA utilizando a classificacao de redes complexas e algoritmos ba-
ses focados em espectroscopia infravermelha, foi testado em diversas bases de dados
médicas reais ATR-FTIR. No capitulo, a metodologia adotada para o desenvolvi-
mento, implementacao e validacao do método ¢é descrita em profundidade, incluindo
as abordagens de pré-processamento, construgao de redes, selecao de caracteristicas,
e o método hibrido da ATLA.

(1 Capitulo 4 — Experimentos e Analise dos Resultados: Este capitulo des-
creve o ambiente experimental e apresenta os resultados obtidos com a aplicagao
do método hibrido. Detalha as bases de dados biomédicas utilizadas (COVID-19,

Chagas e HDV), os métodos de avaliagdo de desempenho (como acurécia, precisao,
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sensibilidade, especificidade e F1-Score), e a andlise dos resultados comparativos
com as linhas de base. Serd explorada a interpretabilidade dos modelos utilizando

a metodologia SHAP para identificar as features mais importantes.

d Capitulo 5 — Conclusao: O ultimo capitulo da dissertacdao resume as principais
descobertas e discute como os objetivos de pesquisa foram alcancados. Destaca
as contribuicoes cientificas e técnicas do trabalho, avaliando a hipotese proposta
com base nos resultados experimentais. Por fim, sdo apresentadas sugestoes para
trabalhos futuros e as contribui¢cbes em producao bibliografica decorrentes desta

pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica e Literatura

Neste capitulo, serd estabelecida a fundamentacao tedrica para o desenvolvimento da
dissertacao, abordando os conceitos essenciais e revisando a literatura pertinente. Pri-
meiramente, detalhar-se-do os principios da espectroscopia por infravermelho com trans-
formada de Fourier por refletancia total atenuada ATR-FTIR e a importancia de suas
etapas de pré-processamento, incluindo correcao de baseline e suavizagao para otimiza-
cao dos espectros. Em seguida, serdo apresentados os fundamentos do Aprendizado de
Maquina e do Aprendizado Profundo. A teoria de Redes Complexas, com sua constru-
¢ao, medidas topoldgicas e aplicacdo em classificacao, sera amplamente discutida. Serao
também explicados os algoritmos de classificagdo base que compoem o ATLA — Redes
neurais convolucionais (CNN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Analise Discri-
minante Linear (LDA) e explicagoes sobre o papel da interpretabilidade via SHAP. Por
fim, esta secao abordara trabalhos relacionados que exploram a aplicagdo da espectros-
copia ATR-FTIR em conjunto com aprendizado de maquina para diagnosticos, incluindo

uma revisao sobre os métodos hibridos de classificacao.

2.1 Espectroscopia no Infravermelho por Transfor-

mada de Fourier

E uma técnica analitica usada para identificar e quantificar diferentes tipos de ligagoes
quimicas em uma amostra. A espectroscopia FTIR é baseada na absor¢ao da radiacao in-
fravermelha pela amostra, e as diferentes ligagoes quimicas presentes na amostra absorvem
energia em frequéncias especificas (MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2008).

Essa técnica é amplamente utilizada em diversas areas, como quimica, farmaécia, ci-
éncia dos materiais e industria, para andlise e caracterizagao de substancias. A espec-
troscopia FTIR permite identificar grupos funcionais, compostos organicos e inorganicos,
polimeros, entre outros (MANSUR et al., 2008; SCHMITT; FLEMMING, 1998; MADE-
JOVA, 2003; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2008), auxiliando na determinagao
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da composicao quimica de uma amostra.

A Reflectancia Total Atenuada (Reflectancia Total Atenuada (ATR)) é um método
de amostragem que introduz luz em uma amostra para adquirir informacoes estruturais
e de composicdo. A ATR é uma das tecnologias de amostragem mais utilizadas para
a Espectroscopia FTIR. A razao para a utilizagdo onipresente da ATR é que permite
a analise de amostras sélidas e liquidas de forma limpa, o que simplifica a medigao de
praticamente todas as substancias. Se uma amostra de fluido ou pasta fluida estiver
em contato com a superficie de ATR, o espectro infravermelho da porcao liquida sera
registrado. E este fendmeno que torna a ATR tdo poderosa para o monitoramento de
reacdo quimica (KAZARIAN; CHAN, 2013).

A utilizagao da espectroscopia ATR-FTIR com amostras biolégicas tem sido utilizada
na triagem diagnéstica de doencas (SALA et al., 2020). Basicamente, a andlise de ab-
sorbancia de varias bandas de infravermelho permite a identificacdo de componentes e
estruturas moleculares (GIAMOUGIANNIS et al., 2021). Em comparagdo com outras
plataformas de diagnéstico, as principais vantagens das plataformas ATR-FTIR que utili-
zam amostras de saliva estao relacionadas a coleta nao invasiva, analise sustentavel, baixo
custo e resultados rapidos. ATR-FTIR tem sido empregado para o diagndstico de di-
versas doengas como diabetes, canceres e também COVID-19 (BOZKURT; SEVERCAN;
SEVERCAN, 2010; SALA et al., 2020; MARTINEZ-CUAZITL et al., 2021; NOGUEIRA
et al., 2022). Na Figura 2 é mostrado um exemplo de coleta de saliva e como ela é trans-
formada no espectro que utilizaremos para aplicagdo dos algoritmos para aplicacao dos

algoritmos de classificacao com finalidade diagnostica.

Coleta de-amostra de saliva Aparelho ATR-FTIR Exemplo de espectro infravermelho

Intensity

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
wavenumbers (cm-1)

Figura 2 — Como as amostras foram coletadas utilizando o espectréometro ATR-FTIR.
Fonte: Bruker.

Estudos relacionados a espectroscopia de infravermelho de bio-fluidos tém chamado a
atengao da comunidade cientifica (RALBOVSKY; LEDNEV, 2020). Tais estudos apre-
sentam resultados promissores para o diagnostico de varias doencas e transtornos como
COVID-19 (ZHANG et al., 2021), HIV(SILVA et al., 2020), cancer cerebral (BUTLER
et al., 2019), cancer de pulmao (PENG et al., 2022) e cancer de mama(SITNIKOVA et
al., 2020). Uma parcela desses estudos conduz suas andlises a partir de amostras de sa-
liva, as quais possuem como vantagens coletas nao invasivas bem como analises de baixo

custo devido a auséncia de reagentes. A espectroscopia ATR-FTIR destaca-se por ser um
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Figura 3 — Espectros FTIR tipicos de biomoléculas em biofluidos em ntimero de onda de
3.000°800cm’ Fonte: (ROHMAN et al., 2019)

método répido e sustentavel (BUNACIU; HOANG; ABOUL-ENEIN, 2015). A amostra
de saliva, além de facil de ser coletada e armazenada, é ideal para deteccao de doencas
nos seus estados iniciais (MALAMUD, 2011). Na Figura 3 podemos observar o quanto
de informagdes uma amostra de biofluidos é capaz de armazenar, as proteinas na regiao
da Amida I e Amida II sao bem importantes pois carregam informacoes relevantes sobre
proteinas que auxiliam algoritmos em classificagbes (ROHMAN et al., 2019). Contudo,
duas limitagbes maiores precisam ser contornadas em estudos envolvendo ATR-FTIR: a
presenga de ruidos e outros compostos (por exemplo, dgua) que podem interferir na repre-
sentagao final do espectro infravermelho capturado das amostras (BAKER et al., 2014),
bem como a alta dimensionalidade dos espectros o que torna inviavel em muitos casos
o uso de ferramentas estatisticas convencionais (MORAIS et al., 2019). Por essa razao,
a preparacao, pré-processamento e ajuste dos dados sdo etapas essenciais para sistemas
baseados nesse tipo de anéalise.

A seguir, serdo apresentadas as quatro principais etapas para tratamento dos espectros
ATR-FTIR, a saber: correcao de baseline, truncamento do espectro e normalizagao do
espectro pela regiao da Amida I. Essas etapas sao cruciais para otimizar a qualidade dos

dados e maximizar o desempenho dos modelos de classificagao.

2.1.1 Correcao de Baseline

A analise de espectros ATR-FTIR, especialmente em contextos bioldgicos e clinicos,
apresenta desafios intrinsecos relacionados a complexidade das amostras e as condigoes de
aquisicao. Variacoes indesejadas na linha de base espectral, decorrentes de fatores como

dispersao da luz, impurezas na amostra, absorcao por agua residual, ou heterogeneidades
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no contato da amostra com o cristal do ATR, podem distorcer o sinal de interesse e
comprometer a acuracia das anélises quantitativas e qualitativas (BAKER et al., 2014).

A corregao de baseline, também denominada subtragao de baseline, ¢ uma etapa fun-
damental de preparacao de amostras em equipamentos suscetiveis a interferéncia de ma-
teriais e do proprio espectrometro. O proposito desta etapa é o tratamento de artefatos
indesejaveis, incluindo deslocamento e inclinagdo de baseline, os quais causam desvios de
intensidade que podem prejudicar o aprendizado e a detecgdo de padroes nas etapas de
andlise subsequentes (PENG et al., 2011). Para a aplicacdo clinica da espectroscopia
ATR-FTIR, faz-se necessaria uma validacao em estudos de larga escala e uma evolugao
em algoritmos que permitam reduzir as diferencgas na aquisicdo do espectro infravermelho
por diferentes operadores e equipamentos. Neste sentido, o desenvolvimento de algorit-
mos que permitam a corre¢ao da linha de base (baseline) do espectro é de fundamental
relevincia para garantir a reprodutibilidade e a confiabilidade dos dados (MORALIS et al.,
2019).

A aplicacao da correcao de baseline permite uma otimizacao da analise, mantendo o
perfil espectral auténtico da amostra e deve ser utilizada de forma consistente em todas as
amostras para garantir a comparabilidade. Este processo ocorre normalmente apos etapas
de truncamento da faixa espectral analisada e da eliminacao ou suavizacao de ruidos, e
previamente a aplicacao de ferramentas de normalizacdo de dados. Neste estudo, os

seguintes métodos de correcao de baseline foram investigados:

0 Polinomial (poly): Ajuste polinomial para correcao de baseline (LOSQ, 2018).

0 Asymmetric least squares (als): Ajuste de minimos quadrados para corre¢ao
de baseline (BOELENS; EILERS; HANKEMEIER, 2005).

O Asymmetrically reweighted penalized least squares (arPLS): Ajuste de mi-
nimos quadrados ponderado assimétricamente para corregao de baseline (BAEK et
al., 2015).

U Doubly reweighted partial least squares (drPLS): Corregao de baseline base-

ada em ajuste de minimos quadrados duplamente reponderados (XU et al., 2019).

(d Rubberband: Correcao de baseline baseada na interpolacao linear dos pontos que

formam um fecho convexo sobre cada espectro (LOSQ, 2018).

A Figura 4 a), apresenta as baselines obtidas pelos métodos de corre¢ao para o espectro
médio da base de dados, e a Figura 4 b), ilustra o espectro médio apds o pré-processamento
completo das amostras da base de dados, o qual, além da correcao de baseline envolve o

truncamento e a normalizacao descritos a seguir.
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Figura 4 — Baselines demonstradas e aplicadas em espectros ATR-FTIR

2.1.2 Truncamento do Espectro

O truncamento do espectro é uma etapa vital no pré-processamento, onde a faixa es-
pectral correspondente a cada amostra é selecionada para andlise, enquanto as demais re-
gioes sdo desconsideradas. Neste estudo, o espectro é truncado nas regioes entre 900 cm™?
e 1800cm™! e entre 2800cm ™! e 3050cm™t. O objetivo principal desse procedimento é
evitar regides de elevado ruido ou que contenham interferéncias significativas (como as de
agua), que poderiam dificultar a capacidade de generalizagao dos modelos de aprendizado
(MARTINEZ-CUAZITL et al., 2021; CAIXETA et al., 2023). A relevincia dessas regides
para a classificagdo sera investigada e confirmada por meio da andlise de interpretabili-
dade utilizando o método SHAP, explicado no final do capitulo. A escolha dessas faixas
espectrais é estratégica, pois elas contém bandas importantes, como a Amida I, que sao

cruciais para a classificacao e para o aprendizado eficaz dos algoritmos.

2.1.3 Suavizacgao e Diferenciacao com Filtro Savitzky-Golay

O filtro Savitzky-Golay é empregado para suavizar o sinal e, neste estudo, para calcular
a sequnda derivada do espectro, o que é 1til para realcar pequenos picos e remover ten-

déncias de linha de base de baixa frequéncia (PRESS; TEUKOLSKY, 1990). E observado

na Figura 5 a suavizacao do espectro como resultado apds a aplicacao do filtro.

A seguir é mostrado o algoritmo da suavizagao e explicado como ele funciona e como

seus parametros sao escolhidos.
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Figura 5 — Aplicacao do filtro Savitzky-golay em um espectro ATR-FTIR

Algoritmo 1 Funcao de Suavizagao, Diferenciacao e Normalizacao L2 do Espectro

Input: espectro: Matriz de espectros brutos (n_amostras X n_ wavenumbers)

Output: espectro_processado: Matriz de espectros suavizados e diferenciados, norma-
lizados pela norma L2

Funcao processar_espectro (espectro):
espectro_suavizado_diferenciado — aplicar__savgol_filter(espectro,
tamanho_janela=25, ordem_polinomial=4, ordem_derivada=2, eixo=1)

norma_12 < calcular_norma_[.2(espectro_suavizado_diferenciado, eixo=1)
espectro_processado ¢+
espectro_suavizado_diferenciado / norma_12

return espectro_processado

fim

No pseudocodigo apresentado, a funcao aplicar savgol filter utiliza os seguintes

parametros:

d tamanho_ janela = 25: Representa o nimero de pontos incluidos na janela des-
lizante usada para o ajuste polinomial. Um valor de 25 pontos é um nimero impar,
0 que é um requisito para o filtro. A escolha desse tamanho influencia o grau de

suavizacgao; janelas maiores resultam em maior suavizagao.

(d ordem__polinomial = 4: Indica o grau do polinémio que é ajustado aos dados
dentro de cada janela. Uma ordem de 4 permite um bom ajuste a curvatura do

sinal sem capturar ruidos de alta frequéncia.

d ordem__derivada = 2: Este é um parametro crucial. Ele especifica que o filtro nao
estd apenas suavizando, mas também calculando a segunda derivada do espectro.
A segunda derivada é particularmente eficaz para resolver picos sobrepostos, remover
tendéncias de linha de base e realcar caracteristicas espectrais sutis que podem ser
importantes para a classificacao (SAVITZKY; GOLAY, 1964).
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1 eixo = 1: Indica que a operagao deve ser aplicada ao longo do segundo eixo da
matriz de entrada (normalmente as colunas, que representam os wavenumbers de

cada amostra).

A normalizagdo subsequente pela norma L2 (np.linalg.norm) é uma etapa comum
para padronizar a magnitude dos espectros apds o processamento, tornando-os compara-

veis independentemente da concentragao total ou do tamanho da amostra.

2.1.4 Normalizacao pelo Pico da Amida I

Além da normalizacao pela aplicagdo do filtro savitzky-golay, uma normalizacao es-
pecifica pelo pico da Amida I é aplicada para compensar variacoes na concentragao de
proteinas entre as amostras, um fator comum em biofluidos. A Amida I é uma banda de
absorcao proeminente em espectros de proteinas, localizada principalmente na regiao de
1630 cm™! a 1660 cm™!. A normalizacao por este pico visa isolar as mudancas na estrutura

das proteinas, que podem ser indicativas de estados de doenca.

Algoritmo 2 Funcao de Normalizagao pelo Pico da Amida I

Input: espectro: Matriz de espectros (n_amostras X n_ wavenumbers)
indices_amidal: Lista de indices de wavenumbers correspondentes a regiao da Amida I
Output: espectro_normalizado: Matriz de espectros normalizados pela Amida I

Funcao Iespectro, indices _amidal:
valores_amidal — selecionar_ valores(espectro, indices_amidal)
pico_max_amidal — encontrar_maximo(valores_amidal, eixo=1)

espectro_normalizado < espectro / pico_max_amidal

return espectro_normalizado

fim

Esta funcao opera identificando o valor de intensidade maxima na regiao da Amida I
para cada espectro individual. Em seguida, cada espectro ¢ dividido por esse valor maximo
especifico, escalando todas as suas intensidades de forma que o pico da Amida I daquela
amostra se torne 1. Esse método é eficaz para minimizar as varia¢des na concentragao
total da amostra, permitindo que as diferengas na composigao e estrutura molecular (que
sdo mais relevantes para o diagndstico) se tornem mais evidentes.

Apos preparados e pré-processados, as principais abordagens da literatura fazem uso
de aprendizado de maquina para classificar de maneira mais efetiva as assinaturas espec-
trais, utilizando algoritmos como LDA, SVM e também algoritmos como CNN-1D, Naive
bayes e estatisticos como PCA (TEKLEMARIAM et al., 2024; DELRUE; BRUYNE;
SPEECKAERT, 2025; OLIVEIRA et al., 2023; BUTLER et al., 2019; HONORIO-SILVA
et al., 2024; GARCIA-JUNIOR et al., 2025).
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2.2 Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

No inicio da era computacional, algoritmos eram criados para a execuc¢ao de tarefas
bem definidas. No entanto, certas tarefas complexas nao possuem um algoritmo explicito
que possa ser facilmente programado. Exemplos notaveis incluem reconhecimento facial,
filtragem de e-mails legitimos versus spam, e a classificacio de imagens (ALPAYDIN,
2020).

O Aprendizado de Maquina (AM) é uma subdrea da Inteligéncia Artificial que se
dedica ao desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de aprender e adquirir
conhecimento a partir de dados de forma automatica. Essencialmente, um sistema de
aprendizado é um programa de computador que aprimora seu desempenho em uma ta-
refa especifica por meio da experiéncia, baseado na solucao bem-sucedida de problemas
anteriores ou na identificagao de padroes em grandes volumes de dados (MONARD; BA-
RANAUSKAS, 2003).

Existem alguns paradigmas para aprendizado de maquina quanto a classificagdo de
dados envolvendo a sua fonte e o quao contextualizados estdo. O algoritmo de aprendi-
zado é fornecido com um conjunto de exemplos de treinamento para os quais os “rétulos”
da classe associada sdo conhecidos. Cada exemplo é tipicamente descrito por um ve-
tor de valores de caracteristicas (ou atributos), e o objetivo do algoritmo é construir
um modelo (classificador ou regressor) que possa prever corretamente o rétulo de novos
exemplos ainda nao rotulados. Para rétulos de classe discretos, esse problema é conhecido
como classificagao (MONARD; BARANAUSKAS, 2003), sendo o tipo de aprendizado
predominante nesta dissertacao. O processo envolve o treinamento do modelo com dados
rotulados, permitindo que ele aprenda a mapear caracteristicas de entrada para saidas de-
sejadas (MITCHELL; MITCHELL, 1997). Temos a aprendizagem supervisionada, onde,
geralmente um especialista indica qual classe é cada amostra e com isso novas amostras
de entrada sao classificadas com conhecimento das anteriores. A semi-supervisionada é
indicado algumas amostras de uma classe especifica e as mais préximas se adaptam a ela,
como podemos ver na Figura 6.

No aprendizado nao supervisionado, os dados de entrada do modelo sao descritos ex-
clusivamente por suas caracteristicas, sem rotulos associados. O préoprio modelo analisa as
informacgoes da base de dados para identificar estruturas, padroes ou agrupar os dados em
grupos (clusters) de acordo com algum critério de similaridade (MONARD; BARANAUS-
KAS, 2003). Na Figura 6 este paradigma ¢é frequentemente empregado para explorac¢ao
de dados, reducao de dimensionalidade ou segmentacao.

O aprendizado por refor¢co é um paradigma que envolve o treinamento de modelos de
AM para tomar uma sequéncia de decisoes em um ambiente. Um “agente” aprende a
atingir uma meta por meio de interagoes, recebendo “recompensas® ou “penalidades® por
suas agoes (SUTTON; BARTO et al., 1998). O objetivo é que o agente aprenda a politica

Otima para maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo, podemos ver um



2.2. Aprendizado de Mdaquina e Aprendizado Profundo 41

(a) Classificacao de dados supervisionada ‘ = Nova entrada
0o A oo
o0 ®e
® 0 Opn . @)

o0 © 90
11 S8
(b) Classificacao de dad isupervisi I
:a
o o
¢ o

ﬂ

(c) Agrupamento de dados

0 ...
OOOO O 0.0
O Q ® ¢

O ? %OO
e 65) R 7

Figura 6 — Ilustracao da diferenca bésica entre os principais paradigmas do aprendizado
de maquina. Adaptado de (CARNEIRO, 2017)

exemplo na Figura 7. E amplamente utilizado em &reas como jogos, robética e aplicacoes

envolvendo o aprendizado de agentes auténomos.

O Aprendizado Profundo é uma vertente do Aprendizado de Maquina baseada em
Redes Neurais Artificiais (RNAs) com multiplas camadas de processamento (camadas
“profundas“) entre a entrada e a saida. Inspiradas na estrutura e fun¢ao do cérebro hu-
mano, as RNAs sdo modelos computacionais compostos por neurdnios interconectados
que processam informagoes. A “profundidade® dessas redes permite que elas aprendam
representacoes de dados em varios niveis de abstragao, automaticamente extraindo carac-

teristicas complexas e hierarquicas diretamente dos dados brutos, sem a necessidade de
engenharia de features manual (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Essa capacidade de aprendizado hierarquico e automatico de caracteristicas é o que
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Figura 7 — Funcionamento do aprendizado por reforgo. Fonte: Adaptado de Medium

confere ao Aprendizado Profundo sua notavel performance em tarefas como reconheci-
mento de padroes, processamento de linguagem natural e visdo computacional. As Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), por exemplo, sdo um tipo especifico de arquitetura de
rede profunda particularmente eficaz para dados com estrutura de grade, como imagens
e sequéncias.

Apesar da notavel capacidade do Aprendizado Profundo em extrair caracteristicas
hierarquicas e aprender representagoes complexas diretamente dos dados (LECUN; BEN-
GIO; HINTON, 2015), modelos de aprendizado profundo tradicionais, como as CNNs,
sao adeptos na captura de padroes locais e dependéncias sequenciais, mas frequentemente
carecem na representacao de relagoes estruturais globais entre as amostras.

Nesse contexto, a teoria de Redes Complexas emerge como um paradigma comple-
mentar e igualmente poderoso. Redes complexas representam sistemas através de grafos
com padroes de interconexao nao triviais, permitindo a analise de caracteristicas topo-
logicas e funcionais que revelam propriedades intrinsecas e relacionamentos nao lineares
nos dados. A combinacao dessas duas abordagens configura uma abordagem hibrida com
potencial para aprimorar significativamente o desempenho em tarefas de classificagao,
especialmente em dados biomédicos complexos, como espectros ATR-FTIR. A proxima
subsec¢ao aprofundara os conceitos de Redes Complexas e sua aplicabilidade.

Nas subsec¢oes a seguir, serao apresentados algoritmos de aprendizado de maquina e
aprendizado profundo investigados nesta dissertagao, sendo eles Rede neural convolucional
(CNN), Méquina de Vetores (SVM) e Andlise Discriminante Linear (LDA), os quais foram

utilizados juntamente com a rede complexa para trabalhar no algoritmo hibrido.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais - CNN

Uma rede neural convolucional (CNN) ¢ um dos algoritmos de aprendizado profundo
que revolucionou o processamento de dados em diversas areas, notadamente na visao com-
putacional. Diferentemente de redes neurais simples, que operam com vetores de atributos
como entrada, as CNNs sao intrinsecamente projetadas para tratar dados com estruturas

espaciais ou sequenciais, como imagens (atributos multidimensionais de altura, largura
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e profundidade/canais de cores) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Sua
eficacia reside na capacidade de identificar e diferenciar aspectos complexos dos dados de
entrada, realizando mapeamento e transformagao espacial.

O poder das CNNs advém de suas caracteristicas arquiteturais principais:

0 Camadas Convolucionais: Através de filtros (kernels) que deslizam sobre os
dados de entrada, as CNNs aprendem automaticamente caracteristicas hierarquicas,
desde padroes de baixo nivel (bordas, texturas) até representagoes de alto nivel.
Esse processo de “peso compartilhado® (weight sharing) permite que um mesmo
filtro detecte um padrao especifico em diferentes posicoes dos dados, tornando a
rede eficiente e robusta a pequenas variagoes e deslocamentos (LECUN; BENGIO
et al., 1995; GOODFELLOW et al., 2016).

(1 Camadas de Pooling: Estas camadas reduzem a dimensionalidade dos dados
(downsampling), o que ajuda a tornar o modelo mais robusto a pequenas distorgoes

e a controlar o overfitting, além de diminuir a complexidade computacional.

1 Conectividade Local: Cada neurdnio em uma camada convolucional se conecta
apenas a uma pequena regiao da camada anterior, o que imita a forma como o

cérebro humano processa informacoes visuais, focando em caracteristicas locais.

As CNNs nao sao restritas apenas ao processamento de imagens. FElas podem ser
adaptadas e aplicadas com grande sucesso a dados de uma dimensao (1D), como séries
temporais e, pertinentemente para esta dissertagao, espectros de 1D (JIANG et al., 2021;
KIRANYAZ; INCE; GABBOUJ, 2015). Para trabalhar com espectros de uma dimen-
sao, os dados podem ser tratados como uma série temporal, onde cada ponto representa
uma medida de intensidade em uma determinada posicao do wavenumber. Neste caso,
a arquitetura da CNN é modificada para lidar com entradas unidimensionais, utilizando
convolugoes 1D. Essa adaptagdo permite que a CNN extraia automaticamente padroes
locais e sequenciais relevantes ao longo do espectro, como picos e bandas especificas, sem
a necessidade de engenharia de features manual, o que é particularmente vantajoso para
a analise de dados ATR-FTIR, ja contribuindo também estudos com COVID-19 (KROH-
LING; KROHLING, 2023). A capacidade de aprender representacoes diretamente dos
dados brutos e de ser robusta a variagoes intrinsecas dos espectros, como ruido ou pe-
quenas variacoes de linha de base, torna as CNNs 1D uma ferramenta poderosa para a

classificagao espectral.

2.2.2 MaAquinas de Vetores de Suporte - SVM

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) sdo algoritmos de aprendizado supervisi-
onado amplamente utilizados para tarefas de classificacao e regressao, destacando-se pela

sua robustez e eficicia, especialmente em conjuntos de dados com alta dimensionalidade
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ou quando o nimero de amostras ¢ limitado (CORTES; VAPNIK, 1995). O principio
fundamental de uma SVM para classificacao binaria é encontrar um hiperplano 6timo
que maximize a margem de separacao entre as classes em um espaco de caracteristicas.
Essa margem ¢é definida pela distancia entre o hiperplano de separagao e os pontos de
dados mais préoximos de cada classe, conhecidos como “vetores de suporte* (BURGES,
1998).

Para a classificacao espectral, as SVMs podem ser eficazes na identificacao de padroes
discriminativos, lidando bem com a alta dimensionalidade dos espectros e a complexidade

das relagoes entre as variaveis.

2.2.3 Andlise Discriminante Linear - LDA

A Anélise Discriminante Linear (LDA) é um método estatistico supervisionado utili-
zado tanto para a reducao de dimensionalidade quanto para a classificagdo, com o objetivo
principal de encontrar combinagoes lineares de varidaveis que melhor discriminam entre
duas ou mais classes de um conjunto de dados (XANTHOPOULOS et al., 2013). Ao
contrario de técnicas de reducao de dimensionalidade nao supervisionadas como a Ana-
lise de Componentes Principais (PCA), que busca a varidncia maxima nos dados, a LDA
otimiza a separacao entre as classes, maximizando a razao entre a variancia interclasse e
a varidncia intraclasse (MARTINEZ; KAK, 2001).

O resultado da LDA sado eixos discriminantes que, ao projetarem os dados, criam
uma separagao maxima entre os centroides das classes e uma variancia minima dentro de
cada classe, facilitando a classificacio (MARTINEZ; KAK, 2001). Apds a projegdo em
um espago de menor dimensdo, um classificador simples (como um limite direto) pode
ser utilizado para atribuir amostras a uma classe especifica. A LDA é particularmente
util quando as distribuigoes de classe seguem uma premissa de normalidade e possuem
covariancias semelhantes. No contexto de dados espectrais, a LDA pode ser empregada
para identificar as regides do espectro que contribuem mais para a diferenciacao entre
as classes, tornando-a uma ferramenta valiosa para a classificacdo e andlise de dados

ATR-FTIR.

2.2.4 Interpretabilidade dos Modelos Com o Método SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations) (LUNDBERG; LEE, 2017) é uma técnica de
interpretacao baseada na teoria dos jogos que atribui, de forma justa, a contribuicao de
cada variavel para uma predi¢do de modelo. Utilizando os valores de Shapley, o SHAP
calcula o impacto marginal de cada atributo ao ser adicionado a diferentes combinacoes
de variaveis, e depois faz a média dessas contribui¢oes, garantindo uma explicacao ro-
busta e aditiva. Os valores SHAP indicam nao apenas a importancia de cada variavel,

mas também a dire¢do do seu impacto (positivo ou negativo), permitindo interpretagoes
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locais (por instancia) e globais (por todo o conjunto). Em aplicagoes biomédicas com
espectros ATR-FTIR, esta técnica permitira quantificar a contribuicao de cada atributo
(tanto espectral quanto topoldgico) nas decisoes dos classificadores, destacando as features
(intensidade de um determinado ntimero de onda cm™!) mais importantes para a diferen-
ciagao entre as classes. Podemos ver um exemplo do SHAP na Figura 8, onde, o elemento
que mais impacta para a diferenciacao dos espectros é mostrado em primeiro lugar com
o maior valor de SHAP. A analise do SHAP contribuira para uma maior transparéncia
dos modelos e para a validacao qualitativa da aplicabilidade da abordagem hibrida em

contextos clinicos reais.
Dados Maranhao ATR-FTIR Features SHAP algoritmo hibrido CNN HL (k=13, Medida=['Closeness'])

1448.0707
1671.711
1669.8474
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1688.484
1626.983

1371.6603

1746.2578

0.000 0001 0002 0003 0004 0005 0006 0.007 0.008
mean(|SHAP value]) (average impact on model output magnitude)

Figura 8 — Exemplo de valores SHAP evidenciando as regioes do espectro ATR-FTIR com
maior contribui¢ao para o modelo de classificacdo. Fonte: Autor

2.2.5 Meétricas para Avaliagcao de Desempenho Preditivo

Uma matriz de confusao é uma tabela usada para definir o desempenho de um algo-
ritmo de classificagao, (SINGH et al., 2021) especialmente em problemas supervisionados.
Ela resume os resultados das previsdes do modelo, comparando os rétulos reais com os
rotulos preditos. No caso de uma classificacao binéria, a matriz ¢ mostrada na Tabela 1

abaixo:

Tabela 1 — Matriz de Confusao para Classificagdo Binaria

Classe Predita
Classe Real Positiva Negativa
Positiva VP (Verdadeiro Positivo) FN (Falso Negativo)
Negativa FP (Falso Positivo) VN (Verdadeiro Negativo)
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A matriz de confusdo é uma ferramenta essencial na avaliacdo de modelos de classi-
ficacao, especialmente em cenarios binarios. Ela organiza os resultados da predi¢ao em

quatro categorias principais:

O VP (Verdadeiro Positivo): Casos em que a amostra realmente pertence a classe

positiva e o modelo previu corretamente.

0 VN (Verdadeiro Negativo): Casos em que a amostra realmente pertence a classe

negativa e foi corretamente classificada como tal.

0 FP (Falso Positivo): Casos em que a amostra pertence a classe negativa, mas foi

incorretamente classificada como positiva.

1 FN (Falso Negativo): Casos em que a amostra pertence a classe positiva, mas o

modelo nao a reconheceu, classificando-a como negativa.

A partir dessa matriz, é possivel derivar métricas de desempenho importantes como
acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score, que fornecem uma visao mais
abrangente sobre o comportamento do classificador.

Para avaliar a eficidcia da abordagem hibrida proposta, o desempenho do modelo é ava-
liado utilizando métricas de classificacdo padrao, incluindo Acuracia (AC), (Sensibilidade
(SE)), Especificidade (ES), Precisao (PR) e Fl-score. Essas métricas fornecem uma visao
abrangente da capacidade do classificador em identificar corretamente amostras positivas
(COVID-19) e negativas (controle), o que é de particular importancia em diagnésticos

médicos onde o custo de falsos negativos ou falsos positivos pode ser significativo.

(d Acuracia mede a proporgao geral de amostras corretamente classificadas e é defi-

nida como:
Aot VP+VN "
AR = U5 PN + FP + FN

(1 Sensibilidade quantifica a capacidade do modelo de detectar corretamente casos

positivos:

- VP
Sensibilidade = m (2)

1 Especificidademede o quao bem o modelo identifica casos negativos:

VN

VN + FP (3)

Especificidade =
(1 Precisao quantifica a proporcao de casos positivos preditos que sao, de fato, posi-

tivos. E uma medida da qualidade das predicoes positivas do modelo:

. VP
Precisao = m (4)
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[ Fl-score: Esta métrica representa a média harménica da precisao (Precision) e
da sensibilidade (Recall). E particularmente 1til em problemas de classificacio com
classes desbalanceadas, pois penaliza modelos que ignoram uma das classes. O

F1-score é calculado como:

Pl 5 5 Precisao x Sensibilidade (5)
-score =
Precisdo + Sensibilidade

No contexto de aplicagoes médicas, essas métricas desempenham um papel crucial
para garantir a confiabilidade e seguranca dos sistemas diagndsticos. Alta sensibilidade é
essencial para minimizar falsos negativos, que poderiam resultar em diagnosticos perdi-
dos e maior transmissao da doenca. Alta especificidade ajuda a prevenir falsos positivos,
evitando tratamentos desnecessarios, ansiedade ou alocagao inadequada de recursos. En-
quanto a acuracia oferece uma medida global, ela pode ser enganosa em cenarios de classes
desbalanceadas, que é comum em conjuntos de dados clinicos, destacando a necessidade
da sensibilidade, especificidade, precisao e, especialmente, do F1-score como indicadores
complementares da eficacia diagnodstica. Utilizaremos a acuracia, precisao, sensibilidade,
especificidade e F1-Score nas tabelas de resultados, deixando a F1-Score como a principal

medida por conta dela utilizar sensibilidade e precisao.

2.3 Aprendizado de Maquina em Redes Complexas

As redes complexas sao baseadas em grafos, e foram popularizadas ha décadas atras e
vem ganhando forca a cada ano com sua capacidade de classificacao. As redes complexas
tém como base a complexidade da vida, e se chamam complexas pelo fato de serem nem
completamente regulares nem completamente aleatérias (CARNEIRO, 2017). Dado que
redes complexas podem descrever a relagao entre eventos, mais pesquisas estao usando
redes complexas para modelar problemas. Por exemplo, podemos usar uma rede para mo-
delar compostos em pesquisa quimica, na qual nds e arestas representam respectivamente
moléculas e ligagoes quimicas entre moléculas.

Os estudos sobre as redes complexas tém crescido muito nas tultimas décadas e tém
sido objeto de pesquisa em diversas disciplinas, incluindo fisica, matematica, ciéncia da
computacao, biologia e sociologia (STROGATZ, 2001). Essas redes podem ser definidas
como estruturas compostas por elementos interconectados, onde os elementos podem ser
nods (ou vértices) e as conexoes entre eles sao chamadas de arestas. Um dos pontos mais
interessantes sobre as redes complexas é que elas nao seguem critérios deterministicos nem
totalmente aleatérios na sua formacao . Em vez disso, ha um viés de formagao que leva em
conta diversos fatores, como por exemplo as redes livres de escala na qual ha preferéncia
por conexoes com outros elementos que ja possuem muitas conexoes (CARNEIRO, 2017).

Diferentemente das abordagens tradicionais, que se baseiam em proximidade fisica ou

separabilidade geométrica, a andlise via redes complexas oferece uma vantagem funda-
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mental ao explorar a topologia subjacente dos dados. Conforme ilustrado pela Figura 9,
métodos como k-NN e SVM classificam incorretamente as instancias de teste (tridngulos)
como pertencentes a classe dos quadrados vermelhos, pois estes sdo os vizinhos fisica-
mente mais préximos. Em contraste, a abordagem topoldgica, apresentada na Figura 10,
primeiro mapeia o conjunto de dados em uma rede (Figura 10 (a)), onde cada ponto de

dado se torna um né e as conexoes entre eles revelam o padrao estrutural do conjunto.
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Figura 9 — Base de dados para ilustrar os métodos de classificacado kNN, SVM Fonte:
(CARNEIRO et al., 2019) Elsevier Licensa: 6112510255119

Ao analisar a rede, a técnica nao avalia apenas a distancia, mas também a funcao e
a importancia de cada né dentro da estrutura global, olhando sua topologia em geral.
Isso permite que o método identifique que os triangulos, apesar de sua proximidade com
a classe vermelha, sdo uma continuagdo semantica e estrutural do padrao de grade for-
mado pela classe dos circulos azuis. Como resultado (Figura 10b), a classificagao baseada
em redes complexas consegue capturar essa relacdo de padrao e agrupar corretamente
as instancias de teste com sua verdadeira classe, demonstrando uma capacidade supe-
rior de identificar padroes semanticos que sao invisiveis para os métodos de classificacao
convencionais (CARNEIRO et al., 2019).

Tendo demonstrado visualmente o potencial da abordagem topoldgica, como podemos,
de forma algoritmica, capturar a percepcao de que os “tridngulos” sdo uma continuacao
do padrao de “circulos”? Para que um classificador possa, de fato, “aprender” a topologia
e tomar decisoes a partir dela, é necessario converter as propriedades estruturais em

um formato numérico. E neste ponto que as medidas de redes complexas se tornam
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Figura 10 — Como a classifica¢gdo baseada em importancia da rede complexa funciona.
Fonte: (CARNEIRO et al., 2019) Elsevier Licensa: 6112510255119

essenciais. Em vez de usar as coordenadas originais dos dados, passamos a descrever cada
ponto por suas caracteristicas topologicas: sua centralidade, sua conexao com vizinhos,
seu papel como ponte entre grupos, entre outras. A secao a seguir detalhard como essas
medidas extraem a inteligéncia topologica dos dados, permitindo que o classificador tome
decisoes baseadas na relevancia estrutural de cada amostra, e ndo apenas em sua posi¢ao

geométrica.

2.3.1 Meétodos de Construgcao da Rede

No contexto de aprendizado de maquina, um dos métodos mais comuns é o grafo kNN
(N Neasrest Neighbors). A ideia consiste basicamente em conectar cada item de dado aos
seus k vizinhos mais proximos.

Formalmente, seja kKNN(x;) os k vizinhos mais préximos de x;, podemos obter a matriz

de adjacéncia do grafo A como:

1 se x; € kNN(x;) e y; = yj,
Aij -
0 senao.

onde, y; € a classe da amostra x;, se ela for igual a classe do vizinho x;, e.g (y; = y;) ela
serd conectada.

Para otimizar a representagao topologica, sao investigadas variacoes da criagao de re-
des por kNN, que sao bastante utilizadas por tornarem o grafo resultante nao direcionado.
Isso inclui o k-Nearest Neighbors Simétrico (SKNIN) e o k-Nearest Neighbors
Miutuo (mKNN), que promovem diferentes tipos de conectividade mitua e aprimoram
a difusdo da informagao através do grafo (CARNEIRO et al., 2019; RESENDE; CAR-
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NEIRO, 2020). O SKNN gera uma matriz de adjacéncia simétrica A’ a partir da matriz
de adjacéncia original A (obtida pelo kNN) da seguinte forma:
Outro método derivado ¢é a rede kNN Mutuo (MkNN), onde a matriz de adjacéncia simé-

trica A’ é obtida por:

Outro método bem conhecido é o vizinhanga de raio € (eN) (CARNEIRO; ZHAO,
2018) que basicamente conecta um item de teste a todos os vizinhos que estdo até um

raio maximo €, obtendo uma melhor representacao de regioes mais densas. Formalmente,

seja D a matriz de distancia onde D;; ¢ a distancia entre x; e x;, A pode ser obtida por:

A = 1 se Dijj <eey =y,
0 senao.

A classificacdo de dados em redes complexas é uma tarefa fundamental do aprendi-
zado de maquina que busca predizer rotulos para entidades dentro de uma estrutura de
grafo. Essas entidades podem ser nés (node classification), arestas (link prediction) ou o
grafo inteiro (graph classification). O campo tem progredido notavelmente, impulsionado
pela necessidade de analisar dados relacionais em dominios como redes sociais, biologia,

sistemas de recomendagao e processamento de linguagem natural.

2.3.2 Medidas de Redes Complexas

d Grau Médio: Corresponde ao nimero médio de ligagoes que cada vértice faz no

grafo. Pode ser obtido por:

1 N
GM:N;/% (8)

1 Comprimento Médio do Caminho: nimero médio de etapas ao longo dos caminhos
mais curtos para todos os pares possiveis de nés de rede (RESENDE; CARNEIRO,
2021).

1
CMC = — S d(w,v)) (9)
n(n—1)
[ Assortatividade (Assortativity): Esta medida determina o quanto os vértices ten-
dem a se conectar de maneira assortativa. A medida pode assumir valores entre
[—1, 1], de modo que valores positivos indicam que pares de vértices diretamente co-

nectados estao mais suscetiveis a se comportar da mesma forma, enquanto valores
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negativos indicam maior probabilidade dos vértices conectados terem comportamen-
tos distintos (CARNEIRO, 2017). Seja L o ntimero de arestas na rede e i,,k, o
grau dos vértices 7 e k que compoem uma aresta u, a assortatividade da rede pode

ser calculada por:

L Y dyky — [L71Y 2 (iy + ku))?
TS @ 4R - LS 5l kP

u

r

A Coeficiente de Agrupamento : De forma geral, esta medida quantifica o quanto os
vértices tendem a agrupar-se. O coeficiente de agrupamento de um vértice mede o

quao préoximo ele esta de formar um clique. Esta medida pode ser obtida por:

|eus|
CCi=——7— 10
" ki(ki—1) (10)
onde |e,s| representa quantos cliques de trés vértices sao formados a partir do vértice
7, 0 que significa o nimero de conexoes compartilhadas por vizinhos diretos de 7 .
Para formar um clique, 7 precisa ser conectado a u,s e u também precisa estar
conectado a s. k; é o grau do vértice i (WATTS; STROGATZ, 1998).

O coeficiente de agrupamento da rede pode ser obtido pela equacao:

1 N
CCZN;CCi

(1 Centralidade de Proximidade: Esta medida avalia o quao “préximo” um vértice esta
estruturalmente de todos os demais vértices na rede, refletindo a eficiéncia potencial
com que ele pode disseminar informacao, Freeman a definiu em 1977 (FREEMAN
et al., 2002). E definida como o inverso da soma das distancias geodésicas entre o

vértice 7 e todos os outros vértices da rede:

n—1

- Z d(viv Uj) ’
JFi

C;

onde n é o nimero total de vértices da rede e d(v;,v;) representa a distdncia do
caminho minimo entre ¢ e j. Valores mais altos de C; indicam nés que podem
alcancar outros vértices com menor numero de etapas, caracterizando nos centrais

e eficientes em termos de comunicac¢ao ou fluxo de informacao.

[ Intermedialidade ou Grau de Intermediacao: A centralidade de intermediacdo, con-
forme definida por (FREEMAN et al., 2002; CARNEIRO, 2017), mede a frequéncia
com que um no aparece nos caminhos mais curtos entre outros nés na rede. Um no

com alta centralidade de intermediacao atua como uma ponte, sendo crucial para o
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fluxo na rede. Ela mede a centralidade de um vértice ¢ com base em sua presenca

nos caminhos geodésicos entre outros pares de vértices (u,v).

Primeiro, a fracao de caminhos mais curtos entre u e v que passam por i é dada por

i
nuv' .
2
i nguv
uv
NGuw
Onde ng,, é o nimero total de caminhos mais curtos entre u e v, e ng;, é o nimero

desses caminhos que incluem <.

O grau de intermediacao total, b;, ¢ a soma dessas fragoes para todos os pares de
vértices (u,v) distintos de i:

u,veV—{i}

2.3.3 Aprendizado de Representacao em Grafos (Network Em-
bedding)

Para superar as limitagoes da engenharia manual de caracteristicas, surgiram as téc-
nicas de network embedding. O objetivo é aprender representacoes vetoriais de baixa
dimensao (embeddings) para os nés da rede, de forma que as relagoes e a estrutura do
grafo original sejam preservadas nesse novo espago vetorial (CUI et al., 2018; GOYAL;
FERRARA, 2018). Uma vez que os embeddings sao gerados, eles podem ser utilizados
como entrada para qualquer algoritmo de aprendizado de maquina.

Métodos pioneiros como o DeepWalk (PEROZZI; AL-RFOU; SKIENA, 2014) utili-
zam caminhadas aleatérias (random walks) para gerar sequéncias de nds, que sao entao
processadas por algoritmos como o Word2Vec para aprender os embeddings. O Node2vec
(GROVER; LESKOVEC, 2016) aprimorou essa ideia ao introduzir uma estratégia de
busca enviesada, permitindo um balango entre a exploracao de vizinhangas locais (homo-
filia) e globais (equivaléncia estrutural). Outras abordagens, como o LINE (TANG et al.,
2015), concentram-se em preservar as proximidades de primeira e segunda ordem na rede.
Esses métodos automatizam a extracao de caracteristicas e demonstraram grande eficicia
em tarefas como classificagdo de nés e predigdo de arestas (CUI et al., 2018; GOYAL;
FERRARA, 2018).

2.3.4 Classificagao de alto nivel e classificagao hibrida

Complementando as abordagens anteriores, o estudo de (SILVA; ZHAO, 2012) propoe
um modelo hibrido de classificagdo supervisionada que integra o aprendizado de baixo
nivel (baseado em atributos fisicos) com o aprendizado de alto nivel (baseado em padroes
semdnticos e topoldgicos), oferecendo uma solugdo inovadora para problemas de reco-

nhecimento de padrdes complexos. Esse método combina a robustez de classificadores
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tradicionais, como SVM e k-NN, com uma abordagem fundamentada em redes comple-
xas, na qual os dados sao representados por grafos cujas propriedades estruturais, como
assortatividade, coeficiente de agrupamento e grau médio, capturam padroes intrinsecos
especificos de cada classe.

Durante a fase de treinamento, cada classe é atribuida a um componente isolado da
rede por meio de uma estratégia adaptativa de conexao que combina as abordagens de
e-raio e k-vizinhos mais préximos. No momento da classificagdo, a pertinéncia de uma
instancia de teste é determinada nao apenas por sua similaridade fisica com os elementos
das classes (termo de baixo nivel Ti(j )), mas também pela sua conformidade com os padroes
topolégicos caracteristicos das redes representativas de cada classe (termo de alto nivel

C’Z(] )), expressos por meio da seguinte combinagao convexa:

MP = (1 - N1 + A0, (11)

em que o parametro A € [0, 1] controla a contribuicao relativa de cada termo, sendo
especialmente relevante em cendarios com classes sobrepostas ou padroes nao lineares.
Os resultados experimentais demonstram que o modelo proposto supera classificadores
tradicionais em tarefas como o reconhecimento de digitos manuscritos (MNIST), nas quais
a identificagdo de variagoes e distor¢oes depende da analise seméantica das relagoes entre
os dados.

O trabalho de (SILVA; ZHAO, 2012) avalia a conformidade de uma nova instancia de
teste em relacdo ao padrao de formagao topoldgica de cada classe. Matematicamente, a
pertinéncia de alto nivel C'Z-(j ) de uma instancia x; a classe j é definida pela agregacao das

variagoes observadas em diferentes medidas de redes complexas, conforme a Equacao 12:

S alu) [1 - £7 ()]
Ygee Yy au) [1 = £ (u)]

onde a(u) representa o peso de influéncia de cada medida topolégica u (como assortati-

oY) = (12)

vidade ou coeficiente de aglomeragdo), satisfaga a restrigao.
K
> afu)=1 (13)
u=1

A funcao fz-(j ) (u), detalhada na Equagdo 14, mensura o impacto estrutural causado pela
insercao da instancia z; na rede da classe j:

17 () = AGY (wpp?) (14)

1

Nesta formulacao, AGEj )(u) corresponde a variacao normalizada da medida topologica
u calculada antes e depois da insercdo da instancia de teste. O termo p'¥), definido na

Equacao 15, atua como um fator de ponderacdo que considera a proporcao de vértices
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pertencentes a classe j em relagdo ao total de vértices V' da rede, mitigando vieses em

bases de dados desbalanceadas:

. 1V
p¥ = v > Ly=5) (15)
v=1

onde [ é a fungao indicadora que retorna 1 se o vértice v pertence a classe j, e 0 caso
contrério.

A capacidade do modelo de capturar padroes globais reside na escolha das medidas
topoldgicas que compoem G(u). Uma das medidas fundamentais utilizadas é a Assor-
tatividade (r), que avalia a tendéncia dos vértices de se conectarem a outros com graus
similares, explicada anteriormente. A assortatividade da classe j, denotada por (), é cal-
culada através do coeficiente de correlagao de Pearson dos graus dos vértices conectados

pelas arestas E;, conforme a Equagao 16:

o _ LT S Jubku — L7 Yuery 50u + k)]’
LS e L2 F2) — (b Sucty, S0 + Bl

onde j, e k, sdo os graus dos vértices nas extremidades da aresta e, e L é o ntimero

r

(16)

total de arestas na componente. A variacao desta medida (AGiU)(1)) apés a insercio da
instancia de teste é dada pela diferenca normalizada entre a assortatividade original 7

e a nova assortatividade 7/9):

) — 7))
 Dee [ — 7]
Complementarmente, utiliza-se o Coeficiente de Agrupamento (Clustering Coeffi-

(17)

cient) para capturar a coesao local da estrutura. O coeficiente local C’C’Z(j ) de um vértice

i na classe j quantifica a conectividade entre seus vizinhos diretos (Equagao 18):

j Cuk
o = | <j>‘ (18)
ki (k7 = 1)
onde |e,x| é o nimero de arestas existentes entre os vizinhos do vértice i e kZ(] ) ¢ 0 seu
grau. Para caracterizar a classe como um todo, calcula-se a média dos coeficientes locais

de todos os n; vértices da componente (Equagao 19):

coW — 1 Z C’Ci(j) (19)

Ny i=1
Apos realizadas as medidas, é necessario obter a variagdo dos coeficientes, que é dada
através do célculo de (AGiY(2)), sendo assim possivel utilizé-la na 14 para conseguir
obter a variacao de cada medida e finalizar o calculo de Cl-(j ) dada a classificacao utilizando

varias medidas de rede e aplica-las na classificacao hibrida do algoritmo.

cc'o) — )|
Yue |CCM — CCW)|

AGY(2) = (20)
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A principal contribuigao do trabalho de (SILVA; ZHAO, 2012) reside na generalidade
do arcabouco proposto, onde, em um termo de alto nivel, combinando suas medidas, opera
de forma independente do classificador de baixo nivel utilizado, e na demonstracao de que
a incorporacao de informagdes estruturais pode melhorar significativamente o desempenho
em configuracgoes de classes complexas. Esta pesquisa estabelece um marco para técnicas
de classificagao que vao além de medidas convencionais de similaridade, abrindo caminho
para aplicagoes em areas como visao computacional, bioinformética, andlise de redes
sociais e este trabalho que utiliza redes complexas para trabalhar com dados ATR-FTIR

na area da saude.

2.4 Trabalhos Relacionados

Os crescentes desafios de saide globais, exemplificados pela recente pandemia de
COVID-19, tém sublinhado a necessidade urgente de ferramentas diagnésticas rapidas,
precisas e nao invasivas (ALYASSERI et al., 2022). A espectroscopia vibracional, em
particular a espectroscopia por refletancia total atenuada e transformada de Fourier
(ATR-FTIR), tem emergido como uma técnica promissora para o diagndstico biomé-
dico devido a sua capacidade de capturar informacoes moleculares de amostras biol6gi-
cas (SANTOS; MORAIS; LIMA, 2020). Quando acompanhada de métodos computa-
cionais avangados, como algoritmos de machine learning (ML) e deep learning (DL), a
ATR-FTIR detém um potencial significativo para a deteccao e prognéstico de doencas
(TEKLEMARIAM et al., 2024). Esta secao revisa a literatura relevante sobre a apli-
cagao da espectroscopia ATR-FTIR na satude, com énfase particular na sua integracao
com a inteligéncia artificial para o diagnostico de doengas, especialmente no contexto da
COVID-19 utilizando amostras salivares. Adicionalmente, explora-se o potencial sinérgico
da combinacao de arquiteturas de deep learning, como as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), com arcabougos analiticos como redes complexas, para aprimorar a precisdo e a
interpretabilidade diagnéstica (FILHO et al., 2024).

Trabalhos como os de (ALAJAJI et al., 2025; SITNIKOVA et al., 2020; SILVA et
al., 2020; OLIVEIRA et al., 2023; BUTLER et al., 2019; HONORIO-SILVA et al., 2024;
GARCIA-JUNIOR et al., 2025) fornecem uma visao perspicaz dos avangos na espectros-
copia ATR-FTIR combinada com métodos de machine learning para o diagnostico e prog-
nostico de varias condi¢oes de satide. Esses estudos destacam a capacidade do ATR-FTIR
em identificar mudancas bioquimicas sutis em biofluidos e tecidos, que, quando analisa-
das por algoritmos sofisticados de machine learning, podem resultar em altas acuracias
diagnésticas. Outro exemplo, o estudo de (DELRUE; BRUYNE; SPEECKAERT, 2025),
oferece uma boa revisao de biofluidos aplicados & ATR-FTIR para a descoberta de diversas
doencas oncolégicas. Embora os artigos mencionados acima se concentrem principalmente

em cancer, HIV e doencas virais infecciosas, seus trabalhos estabelecem os principios fun-
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damentais e demonstram a ampla aplicabilidade dessa abordagem integrada, ressaltando
o potencial para sua expansao em crises de saude emergentes (RALBOVSKY; LEDNEV,
2020; MALAMUD, 2011; BUNACIU; HOANG; ABOUL-ENEIN, 2015).

Os esforgos globais para o enfrentamento da pandemia de COVID-19, a identificagao
de perfis espectrais especificos por ATR-FTIR despontou como uma abordagem susten-
tavel promissora para o diagnostico biomédico. A caracteristica de teste sem uso de
reagentes permitiria uma deteccdo da COVID-19, mesmo em situagoes com auséncia de
reagentes para execucgao dos testes padrao-ouro por RT-PCR. A patente internacional
W02021237330A1 descreve de forma pioneira a utilizacdo da espectroscopia ATR-FTIR
para detectar modos vibracionais com intensidades caracteristicas em amostras biolégicas
de pacientes positivos para SARS-CoV-2 e pacientes com sindromes gripais (FILHO et
al., 2021). A associagdo com inteligéncia artificial a essa abordagem permite a identi-
ficacdo de assinaturas espectrais tnicas da infec¢do, o que pode viabilizar a construcao
de plataformas diagnésticas rapidas, ndo invasivas e de baixo custo. O sistema proposto
foi avaliado inicialmente por validacao cruzada, alcancando 94,9% de acuracia, 96,5% de
especificidade e 93,4% de sensibilidade. Em um segundo experimento de validagao com
um conjunto cego de amostras — nao utilizado na etapa de treinamento — obteve-se 85%
de acuracia média, 67,3% de especificidade e 98,5% de sensibilidade, demonstrando alta
capacidade de generalizagao na deteccao da COVID-19 por meio de espectros obtidos via
ATR-FTIR (FILHO et al., 2021).

Avangando na aplicagdo do Deep learning, (ZHANG et al., 2024) apresentou uma
contribuicao significativa com seu trabalho. Este estudo demonstrou o poder das Redes
Neurais Convolucionais, utilizando os minimos quadrados penalizados interativamente
reponderados adaptativamente (airPLS) aplicados em uma CNN (especificamente, um
modelo PLS-1D-CNN aprimorado com atencao baseada em canais) para a triagem pre-
cisa e rapida de SARS-CoV-2 usando espectros ATR-FTIR. Eles alcancaram acuracias
de classificacao notaveis, destacando as capacidades superiores de extragao de caracteris-
ticas das CNNs a partir de dados espectrais complexos, mesmo com conjuntos de dados
limitados. Sua sofisticada arquitetura de Deep Learning fornece um precedente convin-
cente para a integracdo de CNNs em sistemas de diagnéstico de alta precisdo baseados

em ATR-FTIR, inspirando diretamente o componente CNN do nosso algoritmo hibrido.

Um estudo altamente relevante (SANTOS et al., 2023; JUNIOR et al., 2025) que
aborda o desafio da deteccdo de COVID-19 a partir de espectros ATR-FTIR de saliva
nao invasivos utilizando uma técnica proposta de CNN-BiLSTM e também CNN-1D no
trabalho envolvendo espectroscopia de Raman. Sua arquitetura CNN-BiLSTM repre-
senta uma combinacao hibrida de deep learning que mescla a robustez das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) na extracao de caracteristicas de dados complexos com a capaci-
dade das redes de Meméria de Longa Curto Prazo Bidirecional (BiLSTM) de lidar com

dependéncias sequenciais.
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A técnica proposta pelo (JUNIOR et al., 2025), foi rigorosamente comparada com uma
CNN autonoma e outros modelos convencionais de machine learning, incluindo Random
Forest (RF), XGBoost (XGB) e Support Vector Machine (SVM). O modelo CNN-BiLSTM
consistentemente alcancou resultados superiores em varias métricas de desempenho, no-
tavelmente demonstrando uma acurdcia média de 0.80. Além disso, o modelo exibiu um
F1-score de 0.80, demonstrando um desempenho robusto e consistente na deteccao de
COVID-19 a partir de espectros ATR-FTIR de saliva nao invasivos.

A arquitetura CNN-BiLSTM, adotada para a classificagao espectral, consiste em ca-
madas convolucionais unidimensionais (CNN 1D) seguidas por uma camada Bidirectional
Long Short-Term Memory (BiLSTM). O BiLSTM é uma variacao das redes LSTM tradi-
cionais, capaz de processar informacoes em duas diregoes (para frente e para tras), o que
permite capturar relagoes contextuais mais amplas dentro de sequéncias. No contexto
dos espectros ATR-FTIR, a utilizagdo de BiLSTM ¢ particularmente relevante, pois os
espectros podem ser interpretados como séries de dados que variam ao longo dos niimeros
de onda, apresentando dependéncias estruturais nao triviais.

A arquitetura especifica é composta pelos seguintes componentes (JUNIOR et al.,
2025):

J Duas camadas convolucionais (ConviD) com fungao de ativagdo ReLU e regulariza-

cao L2;
(d Camadas de MaxPoolinglD entre as convolucoes, para redugao de dimensionalidade;

(d Uma camada BiLSTM com retorno de sequéncias ativado, permitindo o aproveita-

mento de dependéncias bidirecionais;

(1 Uma camada Flatten, responsavel por transformar os dados em vetor unidimensi-

onal;

(d Duas camadas densas totalmente conectadas, com aplicacao de Dropout para regu-

larizacgao;

1 Uma camada final densa com ativagdo sigmoid, apropriada para classificagdo biné-

ria (positivo ou negativo para COVID-19).

Os hiperparametros desta rede foram otimizados automaticamente utilizando a bibli-
oteca Optuna, com até 200 execugdes por simulacao para identificar as melhores combi-
nacoes de parametros. O modelo foi treinado com valida¢ao cruzada k-fold com k = 10,
utilizando 90% dos dados para treino (com 20% para validac¢do interna) e 10% para teste.
A métrica de otimizacao foi o F1-Score, considerando o balanceamento do conjunto de
dados.
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Quando comparada com os outros modelos de machine learning, a inclusao da camada
BiLSTM demonstrou melhorias significativas em todas as métricas de desempenho, res-
saltando a importancia da informacao temporal na modelagem de tais dados e resultando

em maior estabilidade e confiabilidade.

Com base neste estudo fundamental, nosso trabalho visa aprimorar ainda mais esses
resultados, integrando Redes Complexas com uma abordagem de classificacao hibrida se-
melhante. As redes complexas tém se destacado como uma abordagem promissora para
a classificacdo de alto nivel devido a sua capacidade de modelar as relagoes estruturais
e dindmicas subjacentes aos dados. Conforme (FERNANDES; SABINO-SILVA; CAR-
NEIRO, 2025) ressalta, o desempenho dessas redes estd intimamente relacionado a sua
arquitetura, o que justifica a utilizagdo de métodos de otimizacao para aprimorar sua
construgao. No estudo apresentado, a autora propoe o GANet, um método que emprega
algoritmos genéticos para otimizar redes complexas, utilizando medidas de importancia
de vértices, tais como PageRank, grau, intermediagdo, proximidade e comprimento do
caminho mais curto, com o intuito de identificar relagoes relevantes para a tarefa de clas-
sificacao. Os experimentos realizados com bases de dados reais evidenciam que o GANet
supera métodos tradicionais, como o k-vizinhos mais proximos, em termos de acuracia,
demonstrando a eficicia da abordagem para cenarios de alta complexidade e dimensiona-
lidade. Dessa forma, as redes complexas otimizadas apresentam-se como uma ferramenta
robusta e eficiente para aplicagoes que demandam reconhecimento e classificagao precisos,
como no caso da analise ATR-FTIR.

Um outro método inovador proposto por (FILHO; SABINO-SILVA; CARNEIRO,
2025), onde foi investigado a detecgdo do Transtorno do Espectro Autista (TEA) uti-
lizando amostras de saliva coletadas com aparelho ATR-FTIR, a novidade deste estudo
foi, além da aplicagao de classificacao de alto nivel utilizando RCs, foi aplicado um novo
método de criagao de grafos utilizando o grafo de visibilidade (VisG2). O VisG2 é um
método de construcao de metagrafos projetado para mapear relagdes sequenciais tanto
dentro de um tnico espectro quanto entre miltiplos espectros. Especificamente, o VisG2
consiste em dois componentes principais: a representagao de cada espectro como um grafo
de visibilidade e um procedimento de geracao de metagrafos baseado na similaridade en-
tre esses grafos. Este ¢ um método inovador para este tipo de problema e trouxe bons
resultados comparados a métodos mais conhecidos para criacao de grafo. Projetos futuros
podem integrar o ATLA com seu método hibrido a novos métodos de criacao da rede para

fins de melhorar o desempenho dos algoritmos de predicao.

De forma diretamente alinhada a proposta desta dissertagao, o trabalho de (FILHO et
al., 2024), membro do nosso grupo de pesquisa AINET, apresenta uma aplicagao robusta
da classificacao de alto nivel para a deteccao de cancer oral a partir de espectroscopia
ATR-FTIR. A pesquisa valida a hipotese de que a representacao de dados espectrais

como redes complexas permite a extracao de caracteristicas topolégicas com alto poder
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discriminativo. Ao converter os espectros em grafos e analisar suas propriedades estru-
turais, os autores demonstram a capacidade do método para identificar padroes sutis
associados a condicdo patoldgica, que nao seriam facilmente capturados por algoritmos
de classificagao convencionais. Este estudo é particularmente relevante, pois nao apenas
reforca a viabilidade da fusdo entre espectroscopia vibracional e a teoria de redes com-
plexas, mas também serve como um precedente metodoldgico importante, aplicando com
sucesso esta abordagem inovadora em um desafio clinico concreto e de grande relevancia

que estamos tratando nesta dissertagao.
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CAPITULO

ATLA: ATR-FTIR Topological Learning

Analysis

A presente dissertacao propoe o desenvolvimento e a validacgao do método de classi-
ficagao espectral hibrida de alto nivel ATLA, que integra sinergicamente representagoes
topologicas derivadas da teoria de redes complexas com algoritmos de classificacao su-
pervisionada de aprendizado profundo e modelos tradicionais de machine learning. O
objetivo principal é aprimorar significativamente o desempenho na tarefa de classificacao
de espectros obtidos por espectroscopia ATR-FTIR (SANTOS; MORAIS; LIMA, 2020;
BUNACIU; HOANG; ABOUL-ENEIN, 2015), especialmente em cenarios com alta simila-
ridade espectral entre classes (ALYASSERI et al., 2022). A abordagem busca capitalizar
a capacidade de abstracao estrutural e captura de relacoes globais das redes complexas
(CARNEIRO; ZHAO, 2018) com o poder discriminativo de classificadores como Redes
Neurais Convolucionais Unidimensionais (CNN 1D) e BiLSTM (que se destacam na ex-
tracao de caracteristicas locais e dependéncias sequenciais), bem como modelos conven-
cionais como Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Andlise Discriminante Linear
(LDA).

Como principal contribuicao, este método hibrido é aplicado e validado extensivamente
em multiplas bases de dados espectrais ATR-FTIR, representando diversos e desafiadores
contextos clinicos e infecciosos. Isso inclui COVID-19, Hepatite Delta (HDV) e doenga
de Chagas, permitindo uma avaliagdo abrangente da robustez e generalizacgao do modelo
proposto em cenarios biomédicos variados. A expectativa é reunir evidéncias de que a
integracao de atributos topoldgicos melhora substancialmente a acuracia, sensibilidade e
especificidade dos diagnésticos em comparacao com abordagens puramente baseadas em
caracteristicas espectrais tradicionais.

Além disso, a proposta contempla a aplicacao de técnicas de pré-processamento espec-
tral, como corre¢ao de baseline e normalizagao, visando a otimizacao dos sinais espectrais
para sua posterior conversao em redes complexas e utilizacao eficaz nos classificadores.

Este trabalho nao sé contribuiu para o avango das técnicas de andlise espectral, mas tam-
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bém implementou uma abordagem interpretavel utilizando SHAP, permitindo a anélise do
impacto de cada atributo espectral e topoldgico nas decisoes dos classificadores. Espera-
se que essa interpretabilidade ofereca insights clinicos valiosos sobre as regioes espectrais
mais relevantes para a diferenciacdo entre classes, aumentando a transparéncia e a apli-
cabilidade pratica das metodologias computacionais voltadas ao diagnodstico assistido por

espectroscopia.

3.1 Visao Geral

A presente secao detalha o metédo de pesquisa empregado para o desenvolvimento
e a validacdo do método de classificacao espectral hibrida, denominado ATLA. Esta
técnica visa superar as limitagoes de modelos convencionais na diferenciacao de casos es-
pectralmente similares, integrando o poder de extracdo de caracteristicas de modelos de
aprendizado profundo com a capacidade de representacao estrutural de redes complexas.
O método, conforme ilustrado na Figura 11, é dividido em cinco etapas principais: 1)
Coleta dos dados; 2) Preparacao e pré-processamento dos espectros; 3) Treinamento dos
algoritmos de classificagdo base e de classificagdo baseado em redes complexas; 4) Predi-

¢oes e aplicacao do algoritmo hibrido; e 5) Avaliagao de desempenho e interpretabilidade.
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Figura 11 — Diagrama do funcionamento geral do método ATLA Fonte: Autor

3.2 Coleta das Amostras

As amostras foram coletadas utilizando a técnica de espectroscopia ATR-FTIR, um
método amplamente reconhecido por ser nao invasivo e eficiente. Nossa base de dados foi

composta por amostras de saliva de pacientes, o que ressalta a aplicabilidade da técnica
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em analises clinicas. Além disso, o ATR-FTIR se destaca em contextos que demandam
diagnosticos rapidos e precisos, pois permite a coleta de dados espectrais de forma agil e
vantajosa (KAZARIAN; CHAN, 2013). Entre os principais beneficios dessa metodologia
esta a capacidade de obter espectros altamente precisos e reproduziveis, com preparacao
minima ou mesmo sem necessidade de preparo das amostras, reduzindo significativamente
o tempo e o custo dos procedimentos laboratoriais. Ademais, o ATR-FTIR possibilita a
andlise rapida e nao destrutiva de materiais em diferentes estados fisicos — sélidos, li-
quidos ou pastosos — ampliando sua aplicabilidade em diversas areas. No contexto da
classificacao, a técnica fornece dados espectrais ricos e detalhados, que, quando combi-
nados a métodos computacionais avancados, permitem a identificacao e diferenciacao de
substancias com elevada sensibilidade e especificidade (NASEER; ALL; QAZI, 2021).

A Figura 2 mostra como a amostra é coletada, apds obter os espectros ATR-FTIR,
serao armazenados e transformados em dados numa tabela para conseguirmos utiliza-los
para treinamento dos modelos. A primeira base de dados estudada foi a de COVID-19,
esta, seguiu os preceitos éticos da Declaragao de Helsinki e obteve aprovacao do Comité
de Etica, sob o protocolo de ntimero 4.602.081 (SOUSA, 2022). Todos os participantes
forneceram consentimento livre e esclarecido por escrito antes de qualquer procedimento.
As amostras foram coletadas simultaneamente de 200 individuos recrutados em centros de
saude descentralizados no Brasil, entre marco e setembro de 2021. O conjunto de dados
foi composto por 100 pacientes com diagnostico de COVID-19, confirmado por RT-PCR
a partir de swabs de nasofaringe, e 100 individuos do grupo controle (ndo-COVID-19).
Para a analise espectral, foram coletadas amostras de saliva nao estimulada por 3 minutos
em tubos estéreis, sendo os participantes instruidos a ndo comer, beber (exceto agua) ou
fumar por pelo menos uma hora antes da coleta. Subsequentemente, as amostras salivares

foram armazenadas a -20°C até o momento da andlise (SOUSA, 2022).

Além da base de dados de COVID-19, também foi testado o método na base de dados
da doenga de Chagas e base de dados de HDV, ambas foram concebidas pelo grupo
da Universidade Federal de Uberlandia coordenada pelo Prof. Robinson Sabino Silva
e aluna Mariana Aradjo Costa, as bases vieram do LACEN-AC - Laboratério Central
de Saide Publica do ACRE, a base da doenca de Chagas consiste em 30 amostras do
grupo positivo e 50 do grupo controle, que nao contém a doenca, dada esta situacao,
a base nao esta equilibrada, logo é um desafio a mais para nosso método. A base de
Hepatite Delta (HDV), que é uma infeccao viral hepética causada pelo virus da hepatite
D, um virus RNA defeituoso que s6 consegue infectar e replicar-se na presenca do virus
da Hepatite B (HBV). Essa coinfecgao ou superinfec¢ao pode levar a formas mais graves
e progressivas da doenca hepatica. Apds esta coleta, precisamos executar a preparacao e
o pré-processamento destes dados para conseguir aplica-los nos modelos de aprendizado

de maquina.
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3.3 Preparacao e Pré-processamento dos Espectros

A preparacao dos espectros ATR-FTIR é uma etapa crucial para otimizar a qualidade
dos dados e maximizar o desempenho dos modelos de classificacao. Desafios como vari-
acoes indesejadas na linha de base, a presenca de ruidos e a alta dimensionalidade dos
espectros sdo abordados por uma sequéncia de técnicas de pré-processamento, conforme

detalhado na Secao 2.1. As etapas aplicadas sao:

1 Filtro Savitzky-Golay: Inicialmente, o filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY; GO-
LAY, 1964) é aplicado para a remocao de ruidos e suavizagao dos espectros, crucial
para preservar a morfologia dos picos de absor¢ao e a informagao bioquimica con-
tida nos dados. Esta técnica utiliza o ajuste de um polindmio de baixo grau a uma
janela deslizante de pontos para obter um sinal suavizado, minimizando a distor¢ao
do sinal original. A configuracao especifica do filtro utilizada envolveu a definicao

de um polinémio de “4° grau” e um tamanho de janela de tamanho 25.

(d Correcao de Baseline: A correcao da linha de base é realizada para remover in-
terferéncias e desvios de intensidade causados por fatores externos a amostra (PENG
et al., 2011). Esta etapa garante a reprodutibilidade e a comparabilidade dos espec-
tros. Entre os métodos investigados e aplicados estao o Polinomial (poly), Asymme-
tric least squares (als), Asymmetrically reweighted penalized least squares (arPLS),

Doubly reweighted partial least squares (drPLS) e Rubberband.

1 Truncamento do Espectro: As regides do espectro correspondentes a cada amos-
tra sao truncadas para 900 cm™! a 1800 cm ™! e 2800 cm ™! a 3050 cm™t. O objetivo é
evitar regides de elevado ruido ou interferéncias (como as de dgua) (SOUSA, 2022),
que poderiam dificultar a capacidade de generalizacdo dos modelos. A relevancia
dessas regides para a classificagao sera investigada e confirmada por meio da anélise
de interpretabilidade utilizando SHAP.

(d Normalizacao pela Amida I: Como ultima etapa de pré-processamento, os es-
pectros sao normalizados pela regidao da Amida I (1630cm™! a 1660cm ™). Essa
regido é um marcador interno confidvel para a caracterizagao de proteinas (SOUSA,
2022), sendo utilizada para compensar variagoes de intensidade nao relacionadas a

composicao bioquimica intrinseca da amostra.

3.4 Classificador de Alto Nivel

O Classificador de Alto Nivel é o componente da abordagem hibrida do ATLA res-
ponsavel por gerar probabilidades de classificagao baseadas na conformidade topologica
de uma amostra com as redes complexas de referéncia predefinidas para cada classe. Seu

funcionamento abrange duas fases principais: treinamento e teste.
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3.4.1 Fase de Treinamento e Construcao das Redes de Referén-
cia

Na fase de treinamento, o classifcador de alto nivel constréi um conjunto de redes
complexas de referéncia, uma para cada classe presente nos dados de treinamento. Este
processo é central para a extracao de atributos topoldgicos que complementarao as ca-
racteristicas espectrais. Utilizando o método de construcao de grafos k-vizinhos mais
proximos (kNN), explicado na sessao 2.3.1, cada amostra de treinamento é representada
como um né. As arestas entre os nds sao estabelecidas com base nas similaridades de seus
vetores de caracteristicas, formando grafos especificos para cada classe. Como mostrado
(CARNEIRO, 2017) estes métodos de construgao de redes sdo bastante utilizados pela
literatura e bem otimizados para ATR-FTIR também (FILHO et al., 2024).

Para otimizar a representagao topoldgica, foram investigadas variacoes da criagao de
redes por kNN, incluindo o k-Nearest Neighbors Simétrico (SkNN) e o k-Nearest Neigh-
bors Mutuo (mKNN)(CARNEIRO, 2017), que promovem diferentes tipos de conectivi-
dade mutua e aprimoram a difusdo da informacao através do grafo. Apods a construcgao
destas redes, um conjunto de medidas topologicas é extraido para caracterizar as pro-
priedades estruturais dos grafos resultantes, fornecendo atributos descritivos adicionais
para cada né. As medidas computadas incluem: Grau Médio, Comprimento Médio do
Caminho, Assortatividade, Coeficiente de Agrupamento, Centralidade de Proximidade
(Closeness Centrality) e Centralidade de Intermediagdo (Betweenness Centrality) (CAR-
NEIRO, 2017; FILHO et al., 2024; GARCIA-JUNIOR et al., 2025; HONORIO-SILVA
et al., 2024). Estas medidas de referéncia sdo armazenadas para cada rede de classe, re-
presentando o perfil topologico “esperado” para uma amostra pertencente aquela classe.
Os parametros de inicializagdo do classificador incluem o ntimero de vizinhos (k), a mé-
trica de distancia (Euclidiana ou Cosseno) e a medida topolégica a ser utilizada para a

classificacao.

3.4.2 Fase de Classificacao

Para classificar uma nova amostra de teste, o classificador de alto nivel determina sua

probabilidade de pertencer a cada classe com base em sua conformidade topoldgica:

1. Calculo de Distancias e Vizinhanca: Para cada amostra de teste, sao calculadas
as distancias em relacao a todas as amostras do conjunto de treinamento, essa
distancia foi calculada por meio distancia euclidiana e do cosseno. Em seguida,
sao identificados os k vizinhos mais préximos da amostra de teste no conjunto de

treinamento.

2. Geracgao de conexoes temporarias e Avaliagcao Topolégica: Para cada classe

existente (e.g., COVID-19 positivo e controle), uma conexao temporaria é criada
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a partir do grafo de referéncia daquela classe. A amostra de teste é adicionada a
este grafo temporario e conectada aos seus vizinhos mais proximos que pertencem
a essa classe. Em seguida, a medida topoldgica selecionada (e.g., Assortatividade)

é recalculada para este grafo temporario.

. Calculo do Score de Conformidade: A diferenca absoluta entre a medida to-

poldgica do grafo temporério (com a amostra de teste adicionada) e a medida topo-
logica de referéncia da classe é calculada. Uma diferenca menor indica uma maior
conformidade topoldgica da amostra de teste com aquela classe. Como mostrado
por (CARNEIRO, 2017), a conformidade de padrao de uma nova instancia de teste
y em relagdo a um componente de rede « é calculada pela técnica de classificagao de
alto nivel, denotada por Hgga). Este calculo representa a probabilidade de y perten-
cer ao componente « e é formalmente definido pela seguinte equagao, que pondera
as variacoes de multiplas medidas de redes complexas (CARNEIRO, 2017):

) _ Sz Sy ()L~ £ (w)
Y g S 6, (w)[1 — £ (w)]

onde o termo fy(a) (u) representa a variacao normalizada da u-ésima medida de rede,

considerando a proporcao de instancias p{® que pertencem ao componente o:

B AG?(/O‘) (u)p'@
o AGE (u)p@)

£ ()

Para evitar que uma tnica medida de rede domine a decisdo, um coeficiente de influ-
éncia d,(u) é definido de maneira automatica para balancear a contribuigdo de cada
medida, subtraindo de 1 a diferenca entre a maxima e a minima variagdo observada

para aquela medida em todos os componentes e, em seguida, normalizando:

1- (maxaeg AGY (u) — mingeq AGL (u))
Z, [1 - (maxaeg AGg(fy)(u) — Mingeg AGYY (u))}

oy(u) =

Dessa forma, a conformidade de padrao é estabelecida como uma avaliagao pon-
derada e balanceada das perturbacoes que a insercao do item de teste y causa na
topologia de cada componente da rede de referéncia (CARNEIRO, 2017).

. Normalizagao e Geragao de Probabilidades: Os scores de conformidade cal-

culados para todas as classes sao normalizados. Em seguida, sao ponderados pela
proporcao de amostras de cada classe no conjunto de treinamento. O resultado final
¢ uma matriz de probabilidades, onde cada entrada representa a probabilidade da

amostra de teste pertencer a cada classe, baseada em sua conformidade topologica.
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3.5 Classificador Hibrido

O algoritmo de classificagao hibrido ATLA combina as probabilidades geradas pela
rede complexa com as probabilidades obtidas por outros algoritmos de classifica¢ao base,
como a Rede Neural Convolucional (CNN) ou outros algoritmos tradicionais (SVM, LDA).
O processo de combinagao ocorre com a obtencao de probabilidades dos classificadores
base, onde, a amostra de teste é primeiramente classificada pelo classificador base, como
a CNN neste caso, gerando uma matriz de probabilidades. Juntamente, o classificador da
rede complexa, como explicado na secao 3.4 gera a matriz de probabilidades de alto nivel.
Em seguida, a matriz de probabilidades a matriz de probabilidades do classificador base
sao combinadas linearmente, conforme o Algoritmo 3 da Metodologia. Um pardmetro de
balanceamento A € [0, 1] é utilizado para ponderar a contribui¢ao de cada classificador.
Apos isso, é feita a predigao final, isto é, a classe final da amostra de teste é determinada

pelo indice da classe com a maior probabilidade resultante da combinacao.

O ATLA, visa combinar as forgas dos classificadores de aprendizado profundo/tradicionais
com a analise de redes complexas. A estratégia de combinacao serd implementada por
meio de uma fusao tardia, isto é, a combinacao das saidas de probabilidade dos classifi-
cadores base (e.g., CNN-BiLSTM, SVM, LDA) com a probabilidade topoldgica derivada
da classificacao baseada em redes complexas. A combinacao é realizada através de uma
soma ponderada, utilizando um parametro de balanceamento A € [0,1]. O valor de A serd
otimizado via busca em grade no conjunto de validacao, permitindo um equilibrio dina-
mico entre as informacoes de caracteristicas locais e estruturais globais. Especificamente,
quanto menor o valor de A (préximo a 0), maior o peso atribuido as probabilidades dos
algoritmos de base; inversamente, quanto mais préximo de 1.0, maior a influéncia das

probabilidades geradas pelo algoritmo de alto nivel (Rede Complexa).

Com isso, conseguimos utilizar o ATLA para classificar os espectros ATR-FTIR do com
alta performance utilizando o aprendizado das redes complexas de alto nivel utilizando a
topologia e também a vantagem de estar utilizando os algoritmos bases como CNN-1D,
SVM e LDA ja conhecidos do estado da arte, assim melhorando o resultado final obtido
e aumentando a confiabilidade na predi¢do para area de satude e deteccao de doencas,
conseguindo auxiliar médicos em diagnésticos e também em diagnésticos mais rapidos

dependendo da situacao.
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Algoritmo 3 Estratégia de Fusao do Classificador Hibrido

prob_alto_nivel: matriz de probabilidades do classificador de alto nivel
Input: prob_baixo_nivel: matriz de probabilidades do classificador de baixo nivel
lambda_blend: parametro de balanceamento A € [0, 1]
Output: resultado: vetor de indices de classe predita (n_amostras x 1)

Funcao fusao_classificador_hibrido (prob_alto_nivel, prob__bairo__nivel,

lambda_ blend):
n_linhas, n_ colunas < dimensoes de prob_alto_nivel

prob_ hibrida < matriz de zeros de dimensao (n_linhas x n_ colunas)

for : < 0 ton_linhas — 1 do
for ¢ < 0 to n_ colunas — 1 do
prob_hibridali]lc] «+ (1 — lambda_blend) X prob_baixo nivel[i|[c] +
lambda_ blend X prob_ alto_ nivelli][c]
end
end

resultado < indices dos valores maximos em cada linha de prob_hibrida

return resultado

fim

3.6 Interpretabilidade dos Modelos

Para validar a performance do classificador proposto em comparacao com outros algo-
ritmos da literatura. As métricas consideradas serao: Acuracia, Precisao, Sensibilidade,
Especificidade e F1-Score, explicadas anteriormente na Secao 2.2.5. Essas métricas sao
cruciais em diagnésticos médicos, permitindo identificar a capacidade do algoritmo de
classificar corretamente casos positivos e negativos, minimizando falsos negativos e falsos
positivos, e garantindo a confiabilidade e eficiéncia do modelo proposto, sendo importan-
tes para comparacao entre cada técnica e entender os pontos fortes de cada abordagem.
Analisando as matrizes de confusdo podemos ter uma boa visao de como o modelo esta
se comportando e os casos em que ele estd mais errado, assim conseguindo ter mais nogao
da base e de como algum parametro possa ser ajustado.

Adicionalmente, para promover a interpretabilidade dos modelos e fornecer informa-
¢Oes sobre as regides espectrais mais relevantes, serd realizada uma analise de inter-
pretabilidade utilizando o método SHAP, explicado na Secao 2.2.4, nesta etapa de
avaliacao pelo método SHAP, pedimos a especialistas da area de espectroscopia para ana-
lisar os melhores componentes que o SHAP retorna. Com isso, os resultados de explicacao
obtidos pelo ATLA, onde, estes especialistas analisam os modos vibracionais que mais con-
tribuiram para as predigdes e eventualmente associam componentes bioldgicos especificos
que podem contribuir na discriminacao de grupos alvo e controle. Ademais, essa etapa
também pode contribuir no processo de selecao de atributos, dirigindo o refinamento dos

modelos de aprendizado para regioes potenciais dos espectros, biologicamente associadas
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com potencial discriminador para condicoes alvo e controle dos dados investigados.
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CAPITULO

Resultados experimentais

Este capitulo detalha os experimentos conduzidos e apresenta a analise dos resultados
obtidos, visando avaliar a proposta do ATLA para a classificacdo espectral ATR-FTIR
em multiplas bases de dados biomédicas. Serao demonstradas a eficicia, robustez e capa-

cidade de generalizacao do algoritmo hibrido em cenéarios clinicos diversos e desafiadores.

4.1 Ambiente Experimental

Para execucao do pipeline a seguir foi montado um pipeline, conforme mostrado na
Figura 11, para seguirmos e manter como um padrao para manter conciso todos os expe-
rimentos. O sistema foi executado em um computador pessoal Desktop com os seguintes
componentes processador: AMD Ryzen 5 7600 6-Core, com velocidade 3.80 GHz, memé-
ria RAM instalada de 32,0 GB, sistema operacional Windows 11 Pro, c6digos executados
na linguagem de programacao Python versao 3.10, utilizando Jupyter Notebook, com a
placa de video NVIDIA RTX 3060Ti.

Com a configuracao de hardware disponivel, o treinamento do ATLA demandou um
tempo computacional consideravel. Esta demanda é inerente a complexidade do algo-
ritmo e ao extenso processo de otimizacao de hiperparametros, que envolve a exploragao
de diversos valores para o nimero de vizinhos k£ € [1,15] na criagdo das RCs e para o
parametro de balanceamento A € [0,1]. O pardmetro A é crucial na estratégia de combi-
nacao do algoritmo hibrido, ponderando as probabilidades dos classificadores base (SVM,

LDA e CNN) e de alto nivel baseado em RCs.

A rede foi criada utilizando o método kNN, definido a partir de testes empiricos
realizados tanto com a distancia euclidiana quanto com a distancia de cosseno para o
calculo da similaridade entre as amostras. As medidas topolégicas extraidas das RCs
para compor as probabilidades de alto nivel incluiram Grau Médio, Comprimento Médio
do Caminho, Assortatividade, Coeficiente de Agrupamento, Centralidade de Proximidade

e Centralidade de Intermediacao.
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Para o treinamento dos modelos, foi realizado a normalizacao pela Amida I e aplicagao
do filtro Savitzky-golay. Para cada técnica, foi simulada a estratégia de validagao cruzada
k-Fold, configurada com 10 grupos e 3 repetigoes, garantindo uma avaliagdo robusta e esta-
tisticamente significativa do desempenho dos classificadores. Os resultados gerados pelas
medidas de redes do classifiador de alto nivel e dos algoritmos de aprendizado de maquina
convencionais (SVM e LDA) e algoritmos de aprendizado profundo (CNN-BiLSTM), fo-
ram treinados independentemente e depois as probabilidades foram combinadas com o
ATLA para melhorar o resultado em geral. Na parte de experimentacao foram testados
Random Forest e também SVM nao linear, porém decidimos continuar apenas com LDA
e SVM por testes empiricos, onde o LDA foi utilizado o da biblioteca sklearn SVM foi
testados diversos parametros C e numeros de interagdo. Ambos foram os melhores al-
goritmos bases que conseguimos em grande parte dos testes, onde seus resultados foram

superiores.

4.2 ATLA Aplicado na Deteccao de COVID-19

Esta é a investigacao principal da dissertacao, realizada com objetivo de melhorar
o resultado obtido pela CNN-BiLSTM publicada em (JUNIOR et al., 2025) através da

nossa técnica ATLA. Os parametros da CNN foram mostrados na sessao 2.4.

4.2.1 Descricao da Base de Dados COVID-19

A base de dados utilizada neste estudo é um conjunto meticulosamente curado de
amostras salivares destinado a classificacao de COVID-19. A obtencao desta base seguiu
0s preceitos éticos da Declaracdo de Helsinki e obteve aprovacio do Comité de Etica
em Pesquisa da UNA, sob o protocolo de niimero 4.602.081 (SOUSA, 2022). Todos os
participantes forneceram consentimento livre e esclarecido por escrito antes de qualquer
procedimento. A média dos espectros na base de dados de COVID-19 podem ser vistos
na Figura 1. As amostras foram coletadas de 200 individuos recrutados em centros de
saude descentralizados no Brasil, entre marco e setembro de 2021. O conjunto de dados
foi composto por 100 pacientes com diagnoéstico de COVID-19, confirmado por RT-PCR a
partir de swabs de nasofaringe, e 100 individuos do grupo controle, os quais embora sinto-
maticos, testaram negativo para a COVID-19, estabelecendo uma proporcao de 1:1 entre
as classes. Para a andlise espectral, foram coletadas amostras de saliva nao estimulada
por 3 minutos em tubos estéreis, sendo os participantes instruidos a nao comer, beber
(exceto dgua) ou fumar por pelo menos uma hora antes da coleta. Subsequentemente,
as amostras salivares foram armazenadas a -20°C até o momento da analise (SOUSA,
2022). A validacao por RT-PCR fornece rétulos de verdade absoluta, essenciais para o

aprendizado supervisionado. Os espectros de absorbancia foram coletados na faixa do
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infravermelho médio (de 4000 cm™" a 400 cm™" com resolucio de 4cm™'), gerando veto-
res espectrais de alta dimensionalidade, onde cada banda de infravermelho(wavenumber)
codifica informagoes bioquimicas especificas sobre a composi¢ao molecular da amostra.
Os espectros ATR-FTIR das amostras de saliva, tanto positivas para COVID-19 quanto
do grupo controle, exibem ruido de baseline significativo e variabilidade interamostral,
caracteristicas inerentes a complexa composicao bioquimica da saliva como foi explicado
na fundamentacao. Podemos ver um exemplo de rede formada a partir destes espectros na
Figura 12, onde temos ambas classes representadas - grupo alvo e controle - conseguimos

ver que estao bem distintas uma da outra na representacao.

(a) Grupo alvo (b)Grupo Controle

Figura 12 — Plotagem da rede complexa da base de dados de COVID-19 (a) Grupo alvo,
(b) Grupo controle. Fonte: Autor

4.2.2 Resultados de Modelos Base para Detecgcao de COVID-19

Os resultados médios obtidos pelo modelo CNN-BiLLSTM ao longo das 10 simulagoes
demonstram um forte desempenho de linha de base na deteccao de COVID-19, conforme
resumido na Tabela 2. A arquitetura CNN-BiLSTM superou todos os modelos compa-
rativos avaliados individualmente (incluindo uma CNN simples com os mesmos hiperpa-
rametros, porém sem a camada BiLSTM). A inclusdo da camada BiLSTM aprimorou
significativamente a capacidade do modelo em capturar padroes temporais nos espectros,
conferindo maior robustez, estabilidade e precisao a CNN-BiLSTM. O melhor modelo
testado na base de COVID-19 foi o da CNN-BIiLSTM, obtendo 83% de Acurécia, Preci-
sao de 87%, Sensibilidade 76%, Especificidade 89% e F1-Score de 81%. Sendo o modelo
com melhor performance, apenas perdendo para SVM que conseguiu um melhor resultado
na sensibilidade de 88%, isso nos mostra que ele também é um modelo que possui um
bom desempenho com esse tipo de dado, onde utilizamos no ATLA resultados obtidos
pelo SVM. O modelo também apresentou os menores desvios padrao entre as execugoes,

indicando alta consisténcia em seus resultados.
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Tabela 2 — Desempenho médio dos modelos na deteccao de COVID-19 (JUNIOR et al.,

2025).
Modelo Acuréacia Precisao Sensibilidade Especificidade F1-Score
SVM 0.54 £0.0937 0.52+0.0642 0.88+ 0.1932  0.20 +0.1333 0.65 + 1932
CNN 0.76 £0.0568 0.74 +0.0696  0.83 + 0.1252 0.69+0.1197  0.77 £ 0.1252

CNN-BiLSTM 0.80£0.0926 0.80+0.1254 0.82+0.1033 0.77%0.1567 0.800.0860

4.2.3 Resultados de Classificacao de Alto Nivel de COVID-19
com ATLA

Esta secao apresenta os resultados obtidos da aplicagao da abordagem hibrida pro-
posta, detalhando o desempenho dos classificadores nas tarefas de deteccao de COVID-19
em espectros ATR-FTIR. As analises focam na comparacao entre modelos baseados em
RCs e arquiteturas de aprendizado profundo (CNN-BiLSTM), bem como classificadores
tradicionais como SVM e LDA, para avaliar a eficacia do ATLA.

Os resultados, apresentados nas Tabelas 4 e 3, mostram os resultados da estratégia de
classificagdo hibrida que integra uma arquitetura CNN-BiLSTM com modelos baseados
em RCs. Modelos tradicionais de aprendizado profundo, como CNNs e BiLSTMs, sao
proficientes na extracao de caracteristicas espaciais locais e na captura de dependéncias
temporais, respectivamente. No entanto, frequentemente, ndo conseguem representar as
relagoes estruturais globais entre as amostras. Para abordar essa limitacao, incluimos me-
didas topoldgicas de redes complexas, que aprimora a capacidade discriminativa do modelo
base ao incorporar informagoes relacionais no processo de classificacao. As siglas utilizadas
para as medidas de rede serao: Grau médio, Average Degree (ADG), Menor caminho mé-
dio - Average shortest path (ASP), Assortatividade, Assortativity (ASS), Intermedialidade,
Betwenness (BET), CLO, Coeficiente de Agrupamento - Cluster Coefficient (CCF).

Tabela 3 — Comparagao dos resultados ATLA aplicado em algoritmos tradicionais (SVM
e LDA).

Algoritmo A Acuracia Precisao Especificidade  Sensibilidade F1-Score

ATLA(KNN BET + SVM) 0.8 0.69+ 0.043  0.62+ 0.0358  0.474+0.0272  0.94+0.0608 0.74+0.046
ATLA(KNN BET + LDA) 0.9 0.72+0.0832 0.73+£0.0700 0.79+0.114 0.65+0.1107 0.69 = 0.0776
ATLA (kNN ASP) 0.7 0.69+0.0931 0.65+0.0756 0.63£0.1146 0.76 +£0.1215 0.70 £ 0.0891
SVM Base 0  0.60+0.0143 0.60+0.0122 0.60+0.0272 0.60 +0.0121  0.60 & 0.0079
LDA Base 0 047+0.0115 0.45+0.0098 0.37+0.1231 0.59 £0.0244 0.51 +£0.0154
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Tabela 4 — Comparacao dos resultados ATLA utilizando métodos diferentes para criacao
da rede (kNN, mKnn, sKNN) em termos de Acurdcia (AC), Precisao (PR),
Especificidade (ES), Sensibilidade (SE) e F1-Score

Algoritmo A Acurécia Precisao Especificidade  Sensibilidade F1-Score

ATLA(KNN CLO + CNN) 0.8 0.86 + 0.0859 0.88+ 0.0779 0.89+0.1315 0.82+0.2076 0.85+0.0299
ATLA(MKNN CCF + CNN) 0.9 0.83+0.0098  0.87+0.0034 0.89+0.0012 0.76 £0.0207 0.82 £0.0135
ATLA(sKNN CCF 4+ CNN) 0.7 0.83+0.0309  0.87+0.1588 0.89+0.0951 0.76 £0.1647  0.81 +0.207
CNN BiLSTM Base 0 0.80£0.0926 0.824+0.1033  0.77+£0.1567 0.82+£0.1033  0.80 = 0.0860

Conforme evidenciado na Tabela 3, o modelo CNN-BiLSTM alcangou uma acuracia
e um Fl-score de 0.83 e 0.82, respectivamente. Quando integrado a varios métodos de
construgao de grafos baseados em kNN, como kNN simples, kNN muituo (MkNN), kNN
simétrico (SkNN), o desempenho da CNN demonstrou melhorias notéveis. As configura-
¢oes kNN Graph + CNN atingiu o desempenho mais elevado, com F1-scores de 0.86 e
0.85, respectivamente, mostrando que a combinagao feita pelo ATLA realmente melhora
os resultados. Essas melhorias evidenciam que a incorporacao de informacgoes estruturais
via medidas topoldgicas baseadas em grafos, como a centralidade de proximidade (clo-
seness centrality) e o coeficiente de agrupamento, pode contribuir positivamente para o
resultado da classificagao.

Os graficos exibidos na Figura 13 mostram os resultados preditivos obtidos em relacao
a variagao do pardmetro A (lambda) para varias medidas de RC, tais como caminho mais
curto médio (ASP), centralidade de proximidade (CLO), centralidade de intermediacao
(BET) e coeficiente de agrupamento (CCF). Tais resultados mostram que os modelos
hibridos mantém um desempenho superior em uma ampla gama de valores de \, parti-
cularmente para a Centralidade de Proximidade nos casos utilizando a CNN BiLLSTM.
Isso sugere que o modelo hibrido pode possuir algum nivel de robustez a mudancas na
esparsidade do grafo e pode capturar caracteristicas estruturais nos dados, mesmo sob
densidades de grafo variadas.

A Tabela 3 dos resultados, as Figuras 14 que mostra a evolugdo do desempenho em
relagdo a quantos vizinhos “k* criamos o grafo, também nas Figuras 13(c) e (d), fornecem
insights comparativos adicionais ao avaliar estratégias hibridas que incluem classificado-
res tradicionais como SVM e LDA. Quando utilizados isoladamente, os resultados dos
algoritmos SVM e LDA apresentaram desempenho inferior (Fl-scores de 0.60 e 0.51,
respectivamente). No entanto, o ATLA aprimorou significativamente sua capacidade de
classificagao, por exemplo, com as configuragoes ATLA (SVM + RC) e ATLA (LDA +
RC) esses modelos alcangaram Fl-scores de 0.74 e 0.69. As medidas de rede da rede
complexa base (quando A = 1 consegue alcancar resultados melhores do que o SVM e o
LDA base, porém quando combinadas consegue um melhor desempenho. Isso reforca a
nocao de que tanto modelos de aprendizado profundo quanto modelos tradicionais podem
se beneficiar da integracao de informacoes relacionais baseadas em grafos, corroborando

com nossa hipotese.
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Figura 13 — Graficos de comparacao do melhor resultado de cada modelo por cada medida
de rede para base de COVID-19.

Finalmente, o grafico da Figura 13 que apresenta os F1l-scores para diferentes valores
de k para o modelo RC kNN+CNN (onde A = 0.8) destaca a importancia da selecao de
parametros de grafo apropriados. O melhor desempenho foi alcang¢ado em torno de k = 13,
enfatizando ainda mais o valor do ajuste fino de parametros estruturais em arcaboucos
hibridos. Além disso, a média dos valores de F1-Score é proximo de 0.8, mostrando a
robustez do método ATLA. Estes padrdes reconhecidos, podem nos ajudar a encontrar
o valor especifico e otimizado de K-vizinhos mais proximos para conseguir otimizar o

algoritmo para conseguir o resultado mais rapido.

4.2.4 Anailise de Interpretabilidade SHAP para COVID-19

Para oferecer transparéncia as decisoes do modelo hibrido ATLA e identificar os atri-
butos mais relevantes para a classificacado de COVID-19, foi realizada uma andlise de

interpretabilidade utilizando o método SHAP para o melhor resultado obtido na base de
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Figura 14 — K-vizinhos mais proximo do melhor resultado do ATLA para COVID-19 uti-
lizando CNN + RC kNN (Medida: Closeness)

COVID-19. A Figura 15 ilustra os valores SHAP médios (impacto médio absoluto na
magnitude da saida do modelo) para os wavenumbers mais importantes, considerando a

configuragao hibrida que utilizou a centralidade de proximidade (Closeness) como medida

de rede complexa e k = 13 vizinhos.

Dados Maranhao ATR-FTIR Features SHAP algoritmo hibrido CNN HL (k=13, Medida=['Closeness'])
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Figura 15 — SHAP do melhor resultado do ATLA (RC kNN CLO + CNN)

A Figura 15 revela que os wavenumbers com maior impacto na classificagao da COVID-

19 concentram-se predominantemente em regioes especificas do espectro. Destacam-se
valores como 1446.0707 cm ™!, 1671.711cm ™!, 1669.8474cm™! e 1449.9344 cm™! como os
de maior relevancia. A alta contribuicao de wavenumbers proximos a regiao da Amida I
(1630—1660 cm ™), como 1671.711 cm ™!, 1669.8474 cm ™!, 1673.5747 cm ™! e 1656.6204 cm ™!
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corrobora a importancia da normalizacao por esta banda e da informacgdo de protei-
nas para a diferenciacio de amostras. Outras regides, como as proximas a 1440cm™" e
1370 cm ™! (associadas a deformagoes de C-H em lipidios e proteinas), também mostram

impacto significativo.

Esta andlise de interpretabilidade nao apenas valida a relevancia das faixas espectrais
selecionadas no pré-processamento, mas também fornecendo informacoes valiosas sobre
os biomarcadores potenciais associados a infeccao por COVID-19. Ao destacar quais
wavenumbers sdo cruciais para as decisdes do ATLA, o SHAP contribui para a maior
transparéncia do modelo e para o direcionamento de futuras pesquisas clinicas na busca

por correlagoes biologicas especificas.

Em resumo, os resultados experimentais demonstram que métodos de classificacao hi-
bridos, que alavancam tanto representagoes de redes neurais profundas quanto estruturas
de redes complexas, melhoram significativamente a capacidade do modelo de distinguir
entre classes. Isso é especialmente verdadeiro em casos com variagoes interclasses sutis,

onde modelos tradicionais podem apresentar dificuldades.

4.3 ATLA Aplicado na Deteccao da Doenca de Cha-

gas

Os experimentos nesta base seguiram a mesma metodologia geral de pré-processamento,
criacao de redes, treinamento e avaliacao descrita detalhadamente na Se¢ao 4.1. Contudo,
observou-se uma particularidade relevante no pré-processamento: o melhor desempenho
para esta base foi obtido utilizando o espectro em sua forma Base, isto é, sem corre¢ao
de baseline e aplicando-se apenas a normalizacao pela Amida I e o método de suaviza-
¢ao Savitzky-Golay. Isto sugere que, para certas caracteristicas desta base, a correcao
de baseline pode ndo ser necessaria ou até mesmo introduzir artefatos que dificultam
o aprendizado dos padroes pelo algoritmo, provando a importancia de testar diferentes

estratégias de pré-processamento.

4.3.1 Descricao da Base de Dados de Chagas

A base de dados da doenca de chagas veio do LACEN-AC - Laboratério Central de
Saude Publica do ACRE, esta base de dados é composta por espectros ATR-FTIR, sendo
30 amostras do grupo que testou positivo a esta doenga (grupo alvo), e 50 amostras do

grupo controle.
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Figura 16 — Melhor resultado obtido da base de doenca de Chagas, Target X Control -
(ATLA - Cluster coefficient com SVM)

4.3.2 Resultados de Classificacao de Alto nivel de Chagas com
ATLA

A Tabela 5 sumariza o desempenho dos modelos de classificacao (LDA, SVM, Rede
Complexa individual e o hibrido SVM+RC) na detec¢ao da doenga de Chagas. O al-
goritmo hibrido (SVM+RC) alcancou os melhores resultados, com um F1-Score de 0.78
e acuracia de 0.81. Este desempenho superior demonstra a eficacia da abordagem de

combinag¢ao na tarefa de classificagao desta base.

Tabela 5 — Comparagao dos resultados ATLA utilizando algoritmos tradicionais na base
de dados da doenca de Chagas

Algoritmo A Acuricia Precisao Especificidade  Sensibilidade F1-Score

ATLA (kNN CCF + SVM) 0.6 0.81+0.0369 0.72+ 0.0499 0.79+0.1493  0.85+£0.1828  0.78+0.1083
ATLA (kNN BET + LDA) 0.8 0.72+0.0412 0.594+0.0911  0.62+0.1128 0.87 £+ 0.1107 0.70 + 0.0329

ATLA (kNN BET) 1 0.70£0.0841 0.59 £0.0809 0.674+0.2430 0.744+0.1870  0.66 £0.1329
SVM 0 0.74£0.0035 0.654+0.0017 0.76 +£0.0070  0.70+£0.0196  0.67 &= 0.0099
LDA 0 0.71£0.0006  0.624+0.0009 0.73+0.0013  0.68+0.0016  0.65 £ 0.0008

A Figura 16 ilustra o comportamento do Fl-score em funcao do pardmetro A para as
diferentes medidas de rede complexa. Como podemos observar, o desempenho do modelo
hibrido é aprimorado conforme o valor de A\ aumenta até um ponto 6timo, com o melhor
resultado (F1-score de 0.78) sendo observado em A = 0.6. Neste caso especifico, a melhor
medida de rede para a Rede Complexa foi o Coeficiente de Cluster, que, ao ser combinada
com o SVM, otimizou a classificagdo. Isso refor¢ca que a otimizacao de A é crucial para
maximizar os beneficios da abordagem hibrida, e que testar diferentes medidas topolégicas

e condigoes de pré-processamento é essencial para cada base de dados.
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Figura 17 — SHAP - Analise da base de chagas do melhor resultado obtido

4.3.3 Analise de Interpretabilidade SHAP para Chagas

A anélise de interpretabilidade SHAP para o melhor modelo hibrido na base de Chagas
(SVM+RC) foi realizada para identificar os wavenumbers que mais contribuiram para as
decisoes de classificagao. A Figura 17 revela que os wavenumbers com maior impacto na
classificacdo da doenca de Chagas estdo concentrados em regides como 1746.2578 cm™1,
sendo o modo vibracional com potencial para discriminar a doenca de Chagas de amostras
controles. seguido por 1625.1193 cm ™!, 1628.8466 cm ™! e 1626.983 cm ™. Estes valores sio
notavelmente préximos a regiao da Amida I (1630 — 1660 cm ™), o que valida a relevancia
da normalizacdo por esta banda e corrobora a importancia da informacao de proteinas

para o diagnéstico. Outros wavenumbers relevantes incluem 2920.3692 cm ™!

(associado
a vibracoes de estiramento de C-H) e 1468.5711cm™t. A predominancia dessas regides
ressalta a capacidade do algoritmo hibrido de identificar biomarcadores espectrais cruciais
para a diferenciacdo de casos de Chagas, fornecendo descobertas importantes que podem

guiar futuras pesquisas clinicas.

4.4 ATLA Aplicado na Deteccao de Hepatite B e D

Nesta base de dados, foi obtido amostras espectrais ATR-FTIR de Hepatite Delta,
esta é uma infecgao viral hepatica causada pelo virus da hepatite D (HDV), um virus
RNA defeituoso que s6 consegue infectar e replicar-se na presenca do virus da Hepatite B
(HBV). Essa coinfecgdo ou superinfec¢ao pode levar a formas mais graves e progressivas

da doenca hepatica.
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4.4.1 Descricao da Base de dados de HDV

Para investigar a capacidade do algoritmo ATLA na diferenciagao de estados relacio-
nados a essa condicao, foi utilizada uma base de dados especifica de espectros ATR-FTIR
com quatro grupos distintos de amostras, denominados targets: Target A (grupo controle
sem vacina BCG, 87 amostras), Target B (grupo controle com vacina BCG, 94 amos-
tras), Target C (individuos infectados apenas com Hepatite B, 93 amostras) e Target D
(individuos coinfectados com Hepatite B e D, 85 amostras). No contexto deste estudo
experimental, foram realizadas as seguintes comparagcoes de classificacao binaria, visando
isolar e identificar padroes espectrais especificos relacionados a infeccao por HDV e outras

condigoes hepaticas: Target A x D, Target B x D, Target C x D e Target A x C.

4.4.2 Resultados de classificacao de alto nivel de Hepatite B e
D com ATLA

A metodologia de pré-processamento espectral, criacdo de redes complexas, treina-
mento de classificadores e aplicacao do algoritmo hibrido, conforme descrito na Se¢ao 3.1,
foi rigorosamente aplicada a todas as comparagoes nesta base de dados.

A Tabela 6 apresenta o desempenho dos modelos na classificagao entre o grupo controle

sem vacina BCG (Target A) e o grupo coinfectado com Hepatite B e D (Target D).

Tabela 6 — Resultado base de dados de HDV - Target A x Target D Baseline: Als

Algoritmo A Acuracia Precisao Especificidade Sensibilidade F1-Score
ATLA (RC kNN CCF + SVM ) 0.6 0.83 £ 0.0669 0.83 £+ 0.0994 0.83 + 0.0657  0.73 +0.0637 0.83 £+ 0.0584
ATLA (RC kNN CCF + LDA) 0.5 0.80 +0.0556 0.81 +0.0608 0.83 £0.0946 0.76 £0.0372 0.79 £0.1300
ATLA (kNN ASS) 1.0 0.62 £0.0267 0.61 £0.0212 0.60 £0.1351 0.64 £0.1155 0.62 £0.0347
SVM Base 0.0  0.81 £0.2052 0.81 £0.2038 0.82 £0.2045 0.80 £ 0.2060  0.80 +0.2049
LDA Base 0.0  0.79 £0.1894 0.81 £0.1950 0.83 £0.2024 0.76 £0.1762 0.78 £0.1851

Os resultados da Tabela 6 indicam que o ATLA (SVM+RC) obteve o melhor desem-
penho, com um F1-score de 0.83, superando significativamente os classificadores de linha
de base. A medida de rede Coeficiente de cluster foi a que mais contribuiu para o ATLA
nesta comparacao. O gréfico de sensibilidade ao pardmetro A para esta classificagdo, gra-
fico da Figura 18(a) mostra que o desempenho do F1-score se manteve robusto para uma
ampla gama de valores de A, com um pico de performance em \ = 0.5.

A Tabela 7 sumariza o desempenho dos modelos na classificagao entre o grupo controle

com vacina BCG (‘Target B‘) e o grupo coinfectado (‘Target D*).

Tabela 7 — Resultado base de dados de HDV - Target B x Target D Baseline: ArPLS

Algoritmo A

Acurécia

Precisao

Especificidade

Sensibilidade

F1-Score

ATLA (RC kNN CCF + SVM) 0.3

0.81 £ 0.0953 0.80 £ 0.0993 0.80 £ 0.2697

0.81 +£0.0991 0.81 + 0.0330

ATLA (RC kNN CCF + LDA) 0.9  0.75 £0.1286 0.77 £0.1258 0.79 £0.3347 0.71 £0.0999 0.74 £0.0511
ATLA (kNN ASS) 1.0 0.67 £0.0349 0.66 £0.0260 0.64 +0.2430 0.70 £0.1989 0.68 £0.0524
SVM Base 0.0 0.78 £0.2125 0.77 £0.2133 0.76 +0.2192 0.81 £0.2050 0.79 £0.2091
LDA Base 0.0 0.73 £0.2019 0.75 £0.2033 0.77 £0.2115 0.70 £0.1914 0.72 £0.1972
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Conforme a Tabela 7, o ATLA (SVM+RC) também demonstrou um desempenho
superior nesta comparacao, alcancando um F1-score de 0.81. A medida “Coeficiente de
cluster novamente se mostrou a mais eficaz. O gréfico de sensibilidade ao A (segundo
grafico da Figura 18) indica um comportamento similar de robustez, com o pico de F1-
score em A = 0.5.

A Tabela 8 apresenta os resultados para a classificacdo entre individuos infectados

apenas com Hepatite B (‘Target C*) e os coinfectados (‘Target D).

Tabela 8 — Resultado base de dados de HDV - Target C x Target D Baseline: Rubberband

Algoritmo A Acurécia Precisao Especificidade Sensibilidade F1-Score

ATLA (RC kNN ASP + SVM) 0.6 0.76 + 0.0139 0.76 + 0.0168 0.78 + 0.0857 0.75 + 0.0892 0.75+ 0.0376
ATLA (RC kNN BET + LDA) 0.8  0.67 £0.0150 0.66 £0.0207 0.70 £0.0833 0.63 £0.0724 0.65 £0.0251

ATLA (kNN ASS 1.0 0.69 £0.0288 0.70 £0.0297 0.75 £0.0679 0.64 £0.1307 0.66 £0.0769
SVM Base 0.0  0.70 £0.1712 0.70 £0.1625 0.74 £0.1588 0.65 £0.1847 0.67 £0.1729
LDA Base 0.0 0.66 £0.1648 0.65 £0.1622 0.70 £0.1752 0.62 £0.1534 0.64 +£0.1577

Nesta classificagdo mostrada na Tabela 8, o ATLA (SVM+RC) também obteve o
melhor Fl-score (0.75), embora a melhoria em relacdo aos modelos de linha de base
seja um pouco menor, o que pode refletir a maior sutileza na diferenciacao entre HBV e
HBV-+HDV. A medida “Coeficiente de cluster manteve-se como a principal contribuinte
para a Rede Complexa. O grafico de sensibilidade ao A (terceiro grafico da Figura 18)
mostra um comportamento mais instavel para altos valores de A, sugerindo que para esta

comparacao a contribuicao dos classificadores de baixo nivel é mais relevante.

Tabela 9 — Resultado base de dados de HDV - Target A x Target C Baseline: Base Nor-
malizada

Algoritmo A Acurécia Precisao Especificidade Sensibilidade F1-Score

ATLA (RC kNN CCF + SVM) 0.9  0.74 £0.0027 0.76 £0.0091 0.75 £0.0190 0.74 £0.0175 0.75 £ 0.0046
ATLA (RC kNN ASS + LDA) 0.7 0.77 £ 0.0256 0.79 £+ 0.0415 0.78 + 0.1026 0.76 + 0.0790 0.77 £+ 0.0308

ATLA (kNN ADG) 1.0 0.51 £0.0265 0.51 £0.0255 0.97 £0.1289 0.74 +£0.1550 0.67 +£0.0923
SVM Base 0.0  0.73 £0.1967 0.74 +0.1964 0.71 £0.1899 0.75 £0.2029 0.74 £0.1996
LDA Base 0.0  0.69 £0.1819 0.71 £0.1871 0.67 £0.1858 0.71 £0.1782 0.70 £0.1826

Os resultados da Tabela 9 indicam que o ATLA (SVM+RC) manteve a melhor perfor-
mance (Fl-score de 0.77), destacando sua capacidade de diferenciar o grupo controle de
individuos com Hepatite B. O grafico de sensibilidade ao A para esta classificagdo (Figura
18) reitera a importancia de encontrar o A étimo para cada cenério de classificagdo. Em
geral os desvios padroes estdao bem solidos com nao tanta diferenca assim, os métodos ba-
ses geralmente possuem um desvio maior sendo diminuidos e melhorados quando aplicado
nosso método ATLA.

4.4.3 Analise de Interpretabilidade SHAP para Hepatite B e D

A anélise de interpretabilidade utilizando SHAP foi aplicada aos melhores modelos

hibridos para cada uma das comparagoes da base de HDV, visando identificar os wa-
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Figura 18 — Desempenho de A dos melhores resultados do ATLA na base de dados HDV

venumbers e atributos topoldgicos mais relevantes para as decisoes de classificagdo. As
Figuras 19, 20 apresentam os valores SHAP médios para os wavenumbers mais importan-
tes em cada cendrio de classificacao.

A anélise dos graficos SHAP revela a complexidade da diferenciacdo em HDV, com
wavenumbers importantes variando significativamente entre as comparacoes, o que sugere
que diferentes aspectos bioquimicos sao relevantes para distintas condi¢oes de infecgao e
pessoas vacinadas. No geral, regides proximas a Amida I (1630 — 1660 cm™!) e as bandas
de estiramento de acima de 2800 cm™! frequentemente emergem como atributos cruciais,
o que corrobora a relevancia do pré-processamento focado nessas faixas. Esta analise
proporciona maior transparéncia sobre as decisoes do ATLA e aponta para potenciais

biomarcadores espectrais especificos para cada diferenciacao no contexto da HDV.

4.5 Discussao Geral dos Resultados

Os resultados obtidos em muiltiplas bases de dados ATR-FTIR biomédicas, incluindo
COVID-19, Chagas e Hepatite B e D demonstram consistentemente que o ATLA, o al-
goritmo de classificacao espectral hibrida de alto nivel proposto, é capaz de contribuir na
melhoria preditiva de algoritmos de linha de base (SVM, LDA e CNN). Tais melhorias,
observadas em métricas como acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade e, em espe-

cial, Fl-score, trazem evidéncias para validar a hipotese de que a integracao sinérgica de
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Figura 19 — SHAP do melhor resultado obtido pelo ATLA nos dados de Target A (Grupo
controle sem vacina BCG) x Target D (Individuos coinfectados com Hepatite
B e D) , pertecentes da base de dados de HDV
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Figura 20 — SHAP do melhor resultado obtido pelo ATLA nos dados de Target B (Grupo
controle com vacina BCG) x Target D (Individuos coinfectados com Hepatite
B e D), pertecentes da base de dados de HDV

atributos topologicos de redes complexas com classificadores de aprendizado profundo e
tradicional é capaz de aprimorar a classificacdo de dados espectrais em cenarios desafia-
dores. O desempenho do ATLA e sua notavel capacidade de generalizacao para diferentes
condigoes clinicas e espectros de alta similaridade confirmam a eficacia de sua arquitetura.

Entre as principais vantagens do ATLA, destacam-se:

 Capturar Relagoes Complexas: A integracao de Redes Complexas revelou-se
eficaz na incorporacao de informagoes relacionais e estruturais globais dos dados,
que nao sao plenamente exploradas por algoritmos de aprendizado profundo isola-

dos. As redes complexas nos permite a representacdo de dados em rede e extragao
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de informacoes topologicas e estruturais da rede, assim, conseguindo nos dar infor-
magoes das medidas de rede, papel fundamental para a classificagdo das mesmas.

Este aspecto foi crucial para diferenciar classes com sutis variagoes espectrais.

(1 Otimizacao do Pré-processamento: A investigacdo de um protocolo robusto de
pré-processamento (incluindo filtro Savitzky-Golay, corregao de baseline por multi-
plos métodos e normalizagao pela Amida I) foi fundamental para otimizar a qua-
lidade dos espectros, resultando em dados mais limpos e padroes mais evidentes
para os classificadores. A variabilidade na performance com diferentes métodos de
baseline e a observagao de que para certas bases (como Chagas) o espectro Raw foi

mais eficaz, ressalta a importancia da adaptabilidade do pré-processamento.

1 Interpretabilidade e Insights Clinicos: A aplicacao da analise SHAP forneceu
insights valiosos sobre os wavenumbers e atributos topologicos mais relevantes para
a classificacdo em cada doenca. Isso nao s6 aumenta a transparéncia do modelo
hibrido, que é intrinsecamente complexo, mas também oferece dire¢oes para a iden-
tificagdo de biomarcadores espectrais potenciais, validando a relevancia clinica de

regides como a Amida I e outras faixas de truncamento.

(1 Consisténcia e Otimizacao de Parametros: A exploracao sistematica de pa-
rdmetros como o numero de vizinhos (k) para a criagdo das redes complexas e o
pardmetro de combinacao A demonstrou a capacidade de ajustar o ATLA para ob-

ter o desempenho 6timo em diferentes bases, refor¢cando sua versatilidade.

Apesar do sucesso, algumas limitagoes inerentes ao escopo desta dissertacdo e aos

dados disponiveis podem ser apontadas:

1 Tamanho e Diversidade dos Dados: Embora o ATLA tenha sido validado
em multiplas bases, a quantidade de amostras em cada dataset ainda pode ser
considerada limitada em um contexto clinico de larga escala. Estudos futuros com
bases de dados maiores e mais heterogéneas seriam benéficos para fortalecer ainda

mais a generalizagao.

1 Custo Computacional: A otimizagao extensiva de hiperpardmetros (como no caso
do CNN-BIiLSTM com Optuna) e a criagdo de redes complexas para cada iteracao
do treinamento podem implicar um custo computacional elevado, o que deve ser
considerado para futuras aplicacbes em tempo real ou em ambientes com recursos

limitados.

(1 Variabilidade de uso local: A padronizacao de dados ATR-FTIR entre diferentes
laboratoérios e equipamentos continua sendo um desafio, o que pode impactar a

transferibilidade direta dos modelos sem reajustes ou calibragoes.



86 Capitulo 4. Resultados Experimentais

Em suma, as evidéncias apresentadas, decorrentes dos experimentos rigorosos e da
analise detalhada, corroboram a hipotese central desta dissertagdo: a integracao sinérgica
de atributos topoldgicos de RCs com classificadores de aprendizado de maquina (tradi-
cional e profundo) resulta em uma abordagem hibrida que melhora significativamente o
desempenho da classificacdo de dados espectrais ATR-FTIR em miiltiplas bases de da-
dos biomédicas desafiadoras. O ATLA oferece uma solugao promissora para o diagnodstico

assistido por IA, pavimentando o caminho para futuras investigagoes e aplicagoes clinicas.
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Conclusao

A presente pesquisa foi motivada pela crescente demanda por métodos diagnésticos
rapidos, precisos e nao invasivos para diversas patologias, destacando a espectroscopia
ATR-FTIR como uma tecnologia promissora, apesar dos desafios inerentes a complexidade
e similaridade espectral dos dados. Diante desse cenério, esta dissertacao apresenta o
desenvolvimento e avaliagdo do ATLA, um método inovador de classificagdo espectral
hibrida de alto nivel utilizando a topologia estrutural dos espectros para aperfeicoar o seu
desempenho preditivo de classificadores base.

O ATLA foi concebido para integrar sinergicamente a capacidade de aprendizado
profundo (utilizando a arquitetura CNN-BiLLSTM para extragao de caracteristicas discri-
minativas) com a anélise de Redes Complexas (para modelar relagoes estruturais globais e
de alto nivel), visando superar as limita¢oes de modelos tradicionais que frequentemente
falham em capturar informacoes topoldgicas cruciais em dados complexos. A metodo-
logia empregou um protocolo robusto de pré-processamento espectral (incluindo filtro
Savitzky-Golay, correcao de baseline e normalizagao pela Amida I), validagao cruzada k-
Fold e sua interpretabilidade foi aprimorada pela analise via SHAP. O ATLA foi aplicado e
extensivamente avaliado em multiplas bases de dados ATR-FTIR biomédicas, abrangendo

condigoes desafiadoras como COVID-19, Hepatite Delta e doenca de Chagas.

5.1 Validacao da Hipoétese e Principais Contribuicoes

Conclui-se, portanto, que esta dissertacao cumpriu com sucesso seu objetivo principal,
validando a hipdtese de que a integragao sinérgica entre a andlise topoldgica de redes
complexas e o aprendizado supervisionado aprimora a classificacao de dados espectrais
ATR-FTIR. O desenvolvimento e a validagdo do modelo ATLA néao apenas resultaram
em um desempenho classificatério superior em multiplos cenarios biomédicos desafiadores,
mas também estabeleceram uma nova abordagem robusta e generalizavel. As principais
contribuigoes cientificas e técnicas desta dissertacao concentram-se no desenvolvimento
e validagdo de um modelo hibrido inovador denominado ATLA (ATR-FTIR Topological
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Learning Analysis), projetado para classificacao espectral de alto nivel a partir de da-
dos ATR-FTIR. Este modelo integra representacoes topoldgicas derivadas de medidas de
Redes Complexas com algoritmos supervisionados (como SVM e LDA) e de aprendizado
profundo (CNN-BiLSTM), promovendo uma sinergia entre abordagens que, isoladamente,
apresentam limitagdes na captacao de padroes espectrais globais e locais. Além disso,é
apresentado a formulagao de um protocolo otimizado de pré-processamento espectral,
incorporando técnicas como filtro de Savitzky-Golay, diversos métodos de correcao de
baseline (poly, ALS, ArPLS, DrPLS, Rubberband) e normalizacao pela banda da Amida
I, o que resultou em maior qualidade e clareza dos dados espectrais. Desta forma, a dis-
sertacao nao apenas atinge seus objetivos propostos, mas também abre novos horizontes

para a aplicacao multidisciplinar da inteligéncia artificial na espectroscopia diagnéstica.

5.2 Contribuicoes em Producao Bibliografica

As seguintes patentes e publicagdes, resultantes direta ou indiretamente do trabalho
desenvolvido nesta dissertacao, foram depositadas ou publicadas, evidenciando o carater

inovador e o potencial de aplicagao pratica da pesquisa:

1 Patentes:

— DETECCAO DE HEPATITE DELTA BASEADA EM MODOS VI-
BRACIONAIS INFRAVERMELHOS ACOPLADOS EM ALGORITMO
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL. Autores: CAIXETA, D. C.; SILVA,

R. S.; SOUZA, R. C.; MARTINS, M. M.; COSTA, M. A,; DIAS, J. C. V. E;;
CARNEIRO, M. G.; GUEVARA-VEGA, M.; SANTOS, F. A. A.; GOULART
FILHO, L. R.; MUNDIM FILHO, A. C. Tipo: Patente: Privilégio de Inova-
¢ao. Numero de Registro: BR10202302285. Instituicao de Registro: INPI -
Instituto Nacional da Propriedade Industrial. Data de Depésito: 31/10/2023.

Pais: Brasil.

— DETECCAO SALIVAR DA INFECCAO POR CHIKUNGUNYA
VIRUS BASEADA EM MODOS VIBRACIONAIS INFRAVERME-
LHOS ACOPLADOS COM ALGORITMO DE APRENDIZADO
DE MAQUINA. Autores: MUNDIM FILHO, A. C.; CARNEIRO, M. G.;
DIAS, J. C. V. E.; GUEVARA-VEGA, M.; JARDIM, A. C. G.; MARTINS,
M. M.; CUNHA, T. M.; SILVA, R. S.; FERREIRA, G. M.; ROSA, R. B. Tipo:
Patente: Privilégio de Inovacao. Numero de Registro: BR1020240248490. Ins-
tituicao de Registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial. Data
de Depésito: 28/11/2024. Pais: Brasil.

1 Artigos em Periddicos:
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— Hybrid Deep Learning and Complex Networks for Enhanced Non-
Invasive Covid-19 Diagnosis using Salivary ATR-FTIR Spectroscopy
Autores: MUNDIM FILHO, Anagé C;; SABINO-SILVA, Robinson; CAR-
NEIRO, Murillo G. Ano: 2025. Status: em redacao para submissao

— Salivary detection of Chikungunya virus infection using a porta-
ble and sustainable biophotonic platform coupled with artificial in-
telligence algorithms. Autores: Guevara-Vega, M., Rosa, R.B., Caixeta,
D.C. et al. Ano: 2024. DOI: 10.1038/s41598-024-71889-z URL: <https:
//doi.org/10.1038 /s41598-024-71889-z>. Status: Publicado na Nature

1 Artigos em Conferéncia:

— OCANSpectra: um sistema de deteccao de cancer oral a partir da
espectroscopia salivar ATR-FTIR. Autores: MUNDIM FILHO, Anagé C.;
FERNANDES, Janayna M.; SABINO-SILVA, Robinson; CARNEIRO, Murillo
G. Ano: 2023. Conferéncia: ENIAC (Encontro Nacional de Inteligéncia Arti-

ficial e Computacional). Nota: Publicado nos Anais do evento.

— Convolutional Neural Networks for the Molecular Detection of COVID-
19. Autores: SANTOS, Anisio P. Jr.; MUNDIM FILHO, Anage C.; SABINO-
SILVA, Robinson; CARNEIRO, Murillo G. Ano: 2023. Em: Tuba, M.; Akter,
S.; Akter, S.; Akter, S. (Eds.). Deep Learning for COVID-19: Diagnosis and
Drug Discovery. Springer Cham. DOI: 10.1007/978-3-031-45389-2 4. URL:
<https://doi.org/10.1007/978-3-031-45389-2_ 4>.

5.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao demonstrou o potencial transformador de uma abordagem hibrida
que une o poder das redes neurais profundas a riqueza estrutural das redes complexas
para o diagndstico espectral. O ATLA nao apenas oferece uma ferramenta de classifi-
cacao de alto desempenho para cenarios biomédicos complexos, mas também enfatiza a
importancia da interpretabilidade em IA, pavimentando o caminho para o desenvolvi-
mento de solu¢des mais transparentes, confiaveis e impactantes na saide. Os resultados
obtidos representam um avanco significativo na area, abrindo novas perspectivas para o
diagnéstico ndo invasivo e o monitoramento de diversas doencas. Apesar dos avangos
significativos alcangados com o desenvolvimento do ATLA, algumas limitacoes ainda se
fazem presentes. Em primeiro lugar, embora o modelo tenha sido validado em multiplas
bases de dados relevantes, o nimero de amostras por conjunto ainda é relativamente redu-
zido frente ao contexto clinico real, o que pode limitar sua generalizacao em larga escala.

Além disso, o processo de otimizacao intensiva de hiperparametros, especialmente no caso
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do CNN-BiLSTM com o uso do Optuna, aliado a construcao recorrente de redes comple-
xas durante o treinamento, acarreta um custo computacional elevado. Tal limitacao pode
comprometer a viabilidade do uso do ATLA em aplica¢des em tempo real ou em ambien-
tes com recursos restritos. Soma-se a isso a variabilidade inter-laboratorial inerente aos
dados espectrais ATR-FTIR, que representa um desafio adicional a reprodutibilidade e a
transferibilidade direta dos modelos entre diferentes dispositivos ou centros de coleta.
Diante dessas limitacoes, diversas perspectivas de trabalhos futuros se mostram pro-
missoras. Uma das principais direcoes é a ampliacao da avaliagao do ATLA em bases de
dados mais robustas, incluindo amostras de diferentes patologias, populagoes e etnias, a
fim de fortalecer sua aplicabilidade clinica. Também é relevante investigar abordagens
que reduzam o custo computacional do modelo, como técnicas de poda de redes neurais,
otimizacoes nos algoritmos de construgao das redes complexas e métodos de sele¢ao de
atributos mais agressivos. A extensao do modelo para outros biofluidos, como sangue
e urina, bem como para diferentes técnicas espectroscopicas, como espectroscopia Ra-
man e NIR, pode ampliar ainda mais seu escopo. Do ponto de vista metodologico, o
desenvolvimento de redes complexas adaptativas ou autoajustaveis pode dispensar a de-
finigdo manual de parametros como o nimero de vizinhos e a métrica de distancia. Além
disso, reforga-se a importancia de aprofundar a interpretabilidade dos modelos por meio
de ferramentas como SHAP, em colaboragao com especialistas clinicos, visando identifi-
car biomarcadores espectrais relevantes. Uma outra limitacdo, foi a falta de realizacao
de uma investigacao sistematica de heuristicas e modelos de construgao e otimizacao de
redes, a qual representa uma oportunidade para trabalhos futuros. Por fim, destaca-se a
possibilidade de integrar o ATLA em sistemas clinicos reais, viabilizando sua aplicacao

pratica como ferramenta de apoio ao diagnéstico médico.
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