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Resumo

Este trabalho explora técnicas avancadas de classificacao para a deteccao do Trans-
torno do Espectro Autista (TEA) utilizando espectroscopia ATR-FTIR aplicada a amos-
tras de saliva. A plataforma proposta é rapida, sustentavel e permite a coleta nao invasiva
de amostras. O espectro ATR-FTIR gerado é uma sequéncia de alta dimensionalidade
que representa interagoes moleculares, mas cuja natureza sequencial é frequentemente
ignorada em estudos da area.

Enquanto métodos tradicionais com ATR-FTIR utilizam classificadores de baixo nivel
baseados em atributos fisicos, abordagens de alto nivel mais recentes incorporam carac-
teristicas topoldgicas e estruturais. No entanto, esses métodos enfrentam limitagoes na
construcao de grafos, especialmente na representacao das relagoes sequenciais dos dados.

Para superar esse desafio, propomos o VisG2, um método de construgao de meta-grafos
que representa espectros como grafos de visibilidade e calcula a similaridade entre eles
para gerar uma estrutura de alto nivel. Avalia¢ées com dados reais de TEA mostram que
o VisGG2 supera classificadores tradicionais e modernos, como SVM, CNN e Transformers,
além de outras técnicas de construcao de grafos.

Além disso, quando combinado com métodos de baixo nivel, o VisG2 compde um
classificador hibrido que melhora ainda mais o desempenho da abordagem de alto nivel.
Os resultados confirmam a eficacia do VisG2 na captura de relagoes sequenciais e seu

potencial para a deteccao do TEA e aplicacoes similares.

Palavras-chave: Redes Complexas, Classificagdo de Alto Nivel, Medidas de Redes Com-
plexas, Grafo de Visibilidade, Transtorno do Espectro Autista, ATR-FTIR.






Abstract

This study explores advanced classification techniques for the detection of Autism
Spectrum Disorder (ASD) using ATR-FTIR spectroscopy applied to saliva samples. The
proposed platform is fast, sustainable, and enables non-invasive sample collection. The
resulting ATR-FTIR spectrum is a high-dimensional sequence that encodes molecular
interactions, yet its sequential nature is often overlooked in related studies.

While traditional ATR-FTIR approaches rely on low-level classifiers based on physical
attributes, more recent high-level methods incorporate topological and structural featu-
res. However, these high-level methods face challenges in the graph construction phase,
particularly in accurately capturing the sequential relationships within the data.

To address this limitation, we propose VisG2, a meta-graph construction method that
represents spectra as visibility graphs and computes their similarities to build a high-level
structure. Experiments with real ASD data demonstrate that VisG2 outperforms both
traditional and modern classifiers such as SVM, CNN and Transformers, as well as other
commonly used graph construction techniques.

Furthermore, when combined with low-level methods, VisG2 forms a hybrid classifier
that further enhances the performance of the original high-level approach. The results
confirm VisG2’s effectiveness in capturing sequential relationships and highlight its po-

tential for ASD detection and other applications involving sequential data.

Keywords: Complex Networks, High-Level Classification, Complex Network Measure-
ments, Visibility Graph, Autism Spectrum Disorder, ATR-FTIR.
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CAPITULO

Introducao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) afeta areas do neurodesenvolvimento res-
ponsaveis pela interacao social, comunicacao e comportamento. Dessa forma, intervencoes
especificas e precoces sdo essenciais para potencializar o desenvolvimento infantil, redu-
zir a possibilidade de cronificagdo e ampliar as opgoes terapéuticas (ZANON; BACKES;
BOSA, 2014; ASSOCIATION et al., 2014; QIN et al., 2024; SHAW, 2025).

Nesse contexto, métodos de diagnostico eficientes e acessiveis sao fundamentais para a
deteccao precoce do TEA. A espectroscopia infravermelha de biofluidos tem se destacado
como uma abordagem promissora para o diagnéstico sem reagentes de diversas doencas e
disturbios, incluindo COVID-19, HIV e TEA (BARAUNA et al., 2021; SILVA et al., 2020;
NASEER; ALI; QAZI, 2021). Em particular, a coleta de saliva permite a aplicagao dessa
técnica em plataformas de triagem e diagnéstico, oferecendo um método nao invasivo, de
baixo custo, indolor e de facil autocoleta. A Espectroscopia de Infravermelho com Trans-
formada de Fourier e Reflectancia Total Atenuada (ATR-FTIR) ja demonstrou eficacia
na deteccao de diversos tipos de cancer, sendo valorizada por sua rapidez, dispensa de
reagentes e abordagem sustentdvel, caracteristica das chamadas tecnologias verdes (FER-
REIRA et al., 2020; CAIXETA et al., 2020; CAIXETA et al., 2023; TINTOR et al.,
2024; KHALIGHI et al., 2024). O espectro ATR-FTIR gerado consiste em uma sequén-
cia de alta dimensionalidade, na qual cada ponto espectral corresponde a intensidade de
absorcao associada a vibragoes moleculares especificas em diferentes niimeros de onda.
Essa representacao carrega informagoes ricas sobre a composicao quimica e as interagoes
moleculares da amostra, apresentando uma estrutura naturalmente sequencial, uma vez
que os valores estao ordenados ao longo do dominio espectral. No entanto, em grande
parte dos estudos da area, essa caracteristica sequencial ¢ frequentemente desconsiderada,
sendo o espectro tratado apenas como um vetor de atributos independentes, o que pode
levar a perda de informagoes relevantes relacionadas a padroes locais, correlagoes entre

bandas adjacentes e dependéncias estruturais ao longo do espectro.

Além dos avancos na espectroscopia, a analise de dados baseada em redes complexas

tem se mostrado uma ferramenta poderosa na identificacao de padroes em diversas areas.
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O termo Redes Complexas refere-se a estruturas compostas por um conjunto de vértices
(nds) interligados por arestas (links), permitindo a representagao de diferentes fendmenos
do mundo real (CARNEIRO, 2016). Uma das principais vantagens dessa abordagem é a
possibilidade de analisar padrées de alto nivel dos dados, indo além das caracteristicas
fisicas individuais (FERNANDES; OLIVEIRA; CARNEIRO, 2023). Técnicas de classifi-
cagao que exploram a estrutura da rede sao conhecidas na literatura como classificadores
de Alto Nivel, High Level (HL) (CARNEIRO; ZHAO, 2018). No entanto, esses métodos
enfrentam limitacoes na construcao de grafos, especialmente na representacao das relagoes
sequenciais dos dados.

Diante desse contexto, este trabalho apresenta uma técnica baseada em meta-grafo de
grafos de visibilidade (VisG2, do inglés Visibility Graphs Graph), um método de cons-
trucao de meta-grafos desenvolvido para representar relagoes sequenciais tanto dentro de
um dnico espectro quanto entre miltiplos espectros. O Visibility Graphs Graph (VisG2)
é composto por dois componentes principais: a conversao de cada espectro individual em
um grafo de visibilidade e um procedimento de geracao do meta-grafo, baseado na simi-
laridade estrutural entre esses grafos. Para a etapa de classificacao de HL, foi adotada
a técnica baseada em conformidade padrao, fundamentada em medidas de redes comple-
xas (SILVA; ZHAO, 2012). Essa abordagem tem se mostrado promissora, especialmente
na identificacdo de padroes associados ao TEA e a outras condicoes, ao realizar a classi-
ficagdo com base na variacao das propriedades topolégicas da rede apods a insercao de um
novo elemento (CARNEIRQO, 2016). Essa caracteristica permite uma andlise mais sensivel
e detalhada da estrutura dos dados. Adicionalmente, propomos um classificador hibrido
que combina as contribuicoes de alto e baixo nivel (SILVA; ZHAO, 2012), visando aprimo-
rar o desempenho preditivo por meio da integragao de diferentes perspectivas analiticas

sobre os dados.

1.1 Motivacao

A literatura apresenta diversas técnicas para a classificacdo de dados, como redes
neurais, arvores de decisao e maquinas de vetores de suporte, entre outras. Em geral,
essas abordagens realizam a classificacdo com base exclusivamente nos atributos fisicos
dos dados de entrada, considerando fatores como similaridade, distancia ou distribuicao.
No entanto, essa abordagem ignora as relacoes semanticas e topoldgicas entre os itens
de dados. Por outro lado, os classificadores baseados em redes complexas permitem a
extracao de informacgoes a partir dos padrdes estruturais da rede, indo além das caracte-
risticas fisicas individuais dos dados. Técnicas de classificacdo que utilizam a topologia
da rede para extrair conhecimento sdo conhecidas na literatura como classificadores de

HL (SILVA; ZHAO, 2012).

Técnicas de classificacao baseadas em redes permitem identificar padroes que frequen-
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temente passam despercebidos por abordagens de Baixo Nivel, Low Level (LL) (CAR-
NEIRO et al., 2019). Um dos aspectos mais criticos da classificagdo de HL é a modelagem
da rede, que possibilita o mapeamento de sistemas heterogéneos e complexos (NEWMAN|
2003). A maioria das técnicas de construgao de redes utiliza algoritmos como k-vizinhos
mais proximos e vizinhanca de raio-€, que baseiam a formacgao da rede na proximidade
dos dados (CARNEIRO; ZHAO, 2018). No entanto, essas abordagens frequentemente
falham em capturar caracteristicas sequenciais dos dados, limitando sua capacidade de

representar informagdes temporais ou estruturais mais profundas.

No trabalho (ARAGJO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024), sdo exploradas propri-
edades de redes complexas para a classificacdo de dados sequenciais ATR-FTIR, visando
a identificacdo do TEA. O estudo se baseia em um classificador baseado em redes, uti-
lizando caracterizagao de importancia e variagoes do método de construcao de redes por
vizinhos mais préximos. No entanto, ele nao explora as propriedades sequenciais dos

dados ATR-FTIR, nem combina associagoes de alto e baixo nivel.

Na pesquisa (FERNANDES; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2025), é proposta uma
abordagem baseada em redes para a identificacdo do TEA a partir de dados espectrais
ATR-FTIR. O método emprega um algoritmo genético para gerar e otimizar a topologia
das redes, as quais sao posteriormente caracterizadas por medidas de centralidade, como
Grau e PageRank, utilizadas como atributos no processo de classificagao. Embora os
dados ATR-FTIR apresentem natureza sequencial, o trabalho os trata como vetores de
atributos, nao explorando explicitamente propriedades sequenciais do espectro. Além
disso, a abordagem nao contempla a combinacao de associagoes de baixo e alto nivel,

concentrando-se exclusivamente na caracterizacao estrutural das redes otimizadas.

No trabalho (ANDRADE; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024), apresenta um método
para diagnostico nao invasivo do diabetes tipo 2 a partir de espectros salivais obtidos por
ATR-FTIR. A principal contribuicdo é a aplicacdo de uma técnica de busca evolutiva
de arquitetura neural (Neural Architecture Search, NAS), usando um algoritmo genético
para encontrar arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) mais adequadas para
classificar os espectros e distinguir pacientes diabéticos de nao diabéticos. Essa abordagem
visa superar a dificuldade de definir manualmente arquiteturas de CNN eficientes para
esse tipo de dado espectral, uma lacuna pouco explorada na literatura de ATR-FTIR, ao
mesmo tempo em que assume que as janelas de vizinhanga da CNN podem contribuir
para o mapeamento de caracteristicas relacionais dos dados. O trabalho assume técnicas
profundas de Aprendizado Maquina (AM) para extragao automatica de caracteristicas, e

nao explora de forma explicita representacgoes estruturais ou topologicas dos dados.

Nesse contexto, este trabalho propoe a construcao de um classificador de HL baseado
em conformidade padrao, que combina classificacoes de alto e baixo nivel para melhorar o
desempenho. Para considerar os aspectos sequenciais dos dados de entrada, é introduzida

uma heuristica de construgao de rede VisG2 que é baseada na similaridade entre grafos de
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visibilidade. Nessa abordagem, cada instancia é representada por um grafo de visibilidade,
e cada grafo de visibilidade atua como um super né na rede complexa associada a cada
classe, de modo que relagoes sequenciais dos dados sdo mapeadas diretamente pelos grafos

de visibilidade e relagoes de afinidade entre as instancias pelo meta-grafo.

1.2 Hipodtese e Objetivos

A andlise de caracteristicas estruturais e topologicas de dados pode contribuir para
melhorar a deteccao dos diferentes transtornos do espectros do autista, em relacao aos
modelos de classificacao atuais, essencialmente baseados nas caracteristicas fisicas desses
dados (SPORNS, 2016; BULLMORE; SPORNS, 2009; RUDIE et al., 2013; KAZEMINE-
JAD; SOTERO, 2019). Ao combinar um framework de HL e um algoritmo de LL,
a habilidade preditiva e de deteccao de padroes sera aperfeicoada. Dessa forma,
o objetivo geral desta pesquisa é desenvolver um algoritmo de classificagdo de HL baseado
na conformidade de padroes, integrando uma técnica de construgao de redes complexas
capaz de capturar caracteristicas sequenciais dos dados ATR-FTIR por meio de grafos de
visibilidade. Ao final, o método combina associagoes de alto e baixo nivel por meio de

um classificador hibrido. Os objetivos especificos sdo apresentados a seguir:

1 Investigar maneiras de tratar adequadamente dados FTIR, seja por normalizagao
da banda, suavizacao dos dados, ou até mesmo considerar somente as bandas mais

relevantes para o processo de classificacao.

[ Desenvolver uma técnica de construcao de redes complexas por meio de um meta-

grafos de grafos de visibilidade.

 Investigar se a incorporacao de grafos de visibilidade em uma estrutura de meta-
grafo possibilita a exploragao explicita do aspecto sequencial dos dados, resultando

em uma representacao em rede potencialmente mais informativa.

( Avaliar se redes construidas a partir de meta-grafos de grafos de visibilidade apresen-
tam maior potencial discriminativo em comparacao as redes obtidas por abordagens

baseadas exclusivamente em medidas de distancia.

d Desenvolver um classificador hibrido capaz de associar caracteristicas de alto pro-
duzidas pelas medidas de rede e LL produzidas por classificadores tradicionais da

literatura.

d Explorar medidas e propriedades de redes complexas que podem ser usadas para

melhorar os algoritmos convencionais de classificagao.
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1.3 Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho podem ser destacadas da seguinte forma:

1 Um algoritmo de classificacdo capaz de considerar tanto aspectos fisicos quanto

topolégicos dos dados, para o problema de deteccao do TEA via espectroscopia
ATR-FTIR de amostras de saliva.

 Avaliacao de diferentes conceitos e métodos de construcao de redes complexas, in-
vestigando qual abordagem ¢ mais adequada ao problema em estudo e analisando
as caracteristicas estruturais resultantes de cada rede, bem como suas diferencas em

relacdo as demais.

(1 Definicdo um método de construcao de rede complexa capaz de considerar as carac-

teristicas sequenciais do dados ATR-FTIR através de grafos de visibilidade.

1 Comparacao dos resultados com diferentes classificadores do estado da arte presentes
na literatura. Para validar os resultados obtidos sera feito uma comparacao com
os resultados obtidos por classificadores como Anélise Discriminante Linear (LDA),
Méaquina de Vetores de Suporte (SVM), K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), Naive
Bayes (NB), Floresta Aleatéria (RF), Classification and Regression Trees (CART),
Perceptron Multicamadas (MLP), CNN e Transformer.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O trabalho estd organizado nos capitulos de fundamentacao tedrica, método proposto,

resultados e consideragoes finais, brevemente explicados nos topicos seguintes:

d O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao
deste trabalho, incluindo pesquisas relacionadas a proposta. Inicialmente, sao dis-
cutidos alguns classificadores tradicionais da literatura. Em seguida, sao abordados
os conceitos de redes complexas e estudos correlatos. Por fim, sdo apresentados os
principais fundamentos da ATR-FTIR.

d O Capitulo 3 detalha a proposta deste trabalho, que consiste em um classificador
de HL baseado em uma técnica de construcao de redes complexas utilizando grafos

de visibilidade, combinando associagoes de alto e baixo nivel.

d O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos com a aplicagdo da técnica
proposta ao problema de analise de dados salivares ATR-FTIR para a deteccao do

Cancer Oral.
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d O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com a técnica de HL proposta, in-
cluindo uma anélise exploratoria de seus parametros e das métricas de desempenho

preditivo, para a detec¢ao do Autismo.

d O Capitulo 6 traz as consideracoes finais, destacando os principais achados da pes-

quisa, os desafios enfrentados e as diregoes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo serd apresentado todos os conceitos relevantes para o trabalho de
detecgdo do TEA através da classificagdo baseada em redes complexas. A Secao 2.1
aborda os conceitos fundamentais sobre a tarefa de classificacdo no Aprendizado Super-
visionado (AS), bem como a explicagdo de alguns classificadores tradicionais e medidas
avaliativas. Na Secao 2.2 aborda os conceitos sobre redes complexas, bem como medidas
de rede e métodos de construgao de redes complexas, finalizando com os trabalhos rela-
cionados. Na Secao 2.3 é discutido sobre a espetroscopia de infra vermelho ATR-FTIR.
Na Secao 2.4 sao discutidos os trabalhos relacionados a pesquisa proposta. Por fim, na

Secao 2.5 é feito uma recapitulagdo sobre o capitulo.

2.1 Classificacao de dados em aprendizado supervi-

sionado

O AS é uma das principais abordagens do AM, caracterizado pelo uso de um conjunto
de dados rotulado para treinar modelos capazes de realizar previsoes sobre novos dados.
Dentre as tarefas mais comuns nesse contexto, destaca-se a classificacdo, que consiste
em atribuir rétulos predefinidos a instancias com base em seus atributos. A classifi-
cacgao desempenha um papel fundamental em diversas aplicagoes, como reconhecimento
de padrdes, andlise de sentimentos, diagndstico médico e detecgao de fraudes (BISHOP;
NASRABADI, 2006).

Tarefas de classificagdo de dados envolvem, geralmente, trés etapas principais: pré-
processamento, treinamento e teste. Na fase de pré-processamento, busca-se garantir que
os dados estejam limpos, organizados e formatados corretamente para o uso em algoritmos
de aprendizado. Nessa etapa, sao tratados problemas como ruidos, valores ausentes e
inconsisténcias de formato, que podem comprometer a qualidade do modelo. Durante a
etapa de treinamento, o modelo ¢é construido a partir de um conjunto de dados rotulados,

ou seja, com as classes previamente definidas, permitindo que ele aprenda a reconhecer
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padroes para posteriormente classificar novos registros (CARNEIRO, 2016). Por fim, na
fase de teste, o modelo tenta prever a classe de instancias cuja rotulagao é desconhecida,
validando sua capacidade de generalizacdo. O desempenho obtido é entao avaliado por
meio de métricas especificas, que serao detalhadas na Secao 2.1.10.

Nas préximas secoes, serao apresentadas técnicas de classificacdo amplamente consoli-
dadas na literatura, selecionadas por contemplarem diferentes paradigmas de aprendizado
incluindo abordagens lineares, nao lineares, modelos baseados em margens, em probabi-
lidades e em estruturas hierarquicas. A inclusao dessas técnicas justifica-se pela necessi-
dade de comparar o desempenho do modelo proposto com métodos de diferentes niveis de
complexidade e capacidades de generalizacao. Todas serao implementadas sob o mesmo
protocolo experimental, utilizando as mesmas bases de dados e métricas avaliativas, de

modo a permitir uma analise comparativa justa e consistente dos resultados obtidos.

2.1.1 Andalise discriminante linear

A LDA é uma técnica estatistica utilizada para redugao de dimensionalidade e classi-
ficacdo. A LDA é eficaz em situagoes onde as frequéncias dentro de cada classe diferem e
seu desempenho é avaliado em dados de teste gerados de forma aleatoria. Este procedi-
mento aumenta a relacao entre a variancia entre classes e a variancia dentro das classes
em um conjunto de dados especifico, assegurando, dessa forma, a maxima segregabilidade
(BALAKRISHNAMA; GANAPATHIRAJU, 1998).

A LDA presume que as informagoes de cada classe seguem uma distribuicdo normal
e que todas as classes possuem a mesma matriz de correlagio (BALAKRISHNAMA;
GANAPATHIRAJU, 1998). Essas premissas possibilitam que a técnica simule de maneira
eficaz as diferencgas entre as classes, visando maximizar a relagao entre a variancia entre
classes e a variancia dentro delas, assegurando que as classes estejam o mais separadas
possivel no espago limitado. Finalmente, a LDA gera combinacdes lineares de varidveis
preditoras conhecidas como fung¢des discriminantes, que atuam como novos eixos no espago
modificado. O nimero de tais fungdes é restringido pelo valor mais baixo entre (ntiimero
de classes - 1) ou (nimero de variaveis de previsao) (YE; JANARDAN; LI, 2004).

A Figura 1 mostra um grafico com duas classes: x e bolinha. Temos duas fungoes
discriminantes LD2 e LD1, em que a LD2 é uma funcao nao muito interessante para
classificar as duas classes, ndo gerando separabilidade. J& a fungdo LD1 consegue separar

muito bem as duas classes, sendo assim mais interessante no processo de classificacao.

2.1.2 Maquina de vetores de suporte

A técnica SVM é uma ferramenta poderosa de AM supervisionado usado principal-
mente para classificacao e regressao. Ele é muito eficaz para separar dados em diferentes

categorias, especialmente quando os dados nao sao facilmente separaveis de forma linear
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Figura 1 — Funcoes discriminantes para as duas classes.

Fonte: (NJUKI, 2023)

(PISNER; SCHNYER, 2020). O propésito do SVM é descobrir um hiperplano 6timo que
aumente a margem entre as diversas classes no espaco de entrada. Este hiperplano é
selecionado de maneira a minimizar a distancia entre ele e os pontos mais proximos de
cada classe (os vetores de suporte) (JAKKULA, 2006). Isso assegura uma generalizacao
mais eficaz para novos dados.

O conceito central do SVM ¢é descobrir um hiperplano ideal que separe os dados da
maneira mais eficiente possivel, maximizando a margem entre as classes. Alguns conceitos

fundamentais acerca do classificador incluem:

[ Hiperplano: Uma linha (para dados bidimensionais), um plano (3D) ou um espago

de dimensoes superiores em situagoes mais complexas.

O Margem: E a distdncia que separa o hiperplano dos pontos de dados mais préximos

de cada classe.

[ Vetores de suporte: Sao os pontos mais préximos do hiperplano que determinam a

sua localizacao.

O SVM usa um conceito matematico chamado margem maxima. Ele busca um hiper-

plano que maximize a distancia entre as classes. Esse hiperplano é definido como:

w-r+b=0 (1)

Em que w é o vetor de pesos (direcao do hiperplano), = sao os dados prépriamente
ditos (caracteristicas dos dados) e b é o viés. O objetivo é minimizar ||w|| enquanto
garante que os dados sejam corretamente classificados. A Figura 2 exemplifica o processo
realizado pelo SVM, em que o valor minimizado para ||w|| foi de 2 para duas classes

classificadas.



34 Capitulo 2. Fundamentag¢io Teorica

Figura 2 — Hiperplano de margem maxima e margens para um SVM treinado com amos-
tras de duas categorias. Os vetores de suporte sao conhecidos como amostras
na margem.

Se os dados nao forem linearmente separaveis, o SVM usa um truque chamado Kernel
Trick para mapear os dados para um espaco de dimensdao maior, onde eles se tornam
separaveis (Sanchez A, 2003). Alguns kernels comuns sdo: kernel Linear (para dados
linearmente separéveis), kernel Polinomial (para rela¢oes nao lineares) e kernel Radial
Basis Function - RBF (muito usado para dados complexos). O kernel modifica os dados

sem a necessidade explicita de ampliar a dimensao.

2.1.3 Naive Bayes

O NB ¢é um algoritmo fundamentado no Teorema de Bayes, que postula que todas
as caracteristicas sdo independentes dentro de uma classe. O NB provou ser eficiente em
varias fungoes de classificacao, incluindo a filtragem de spam, a avaliacao de sentimentos e
a classifica¢ao de documentos (RISH et al., 2001). A sua simplicidade e eficicia fazem dele
uma op¢ao popular, particularmente ao lidar com grandes quantidades de dados (RISH
et al., 2001).

O Teorema de Bayes é dado pela seguinte equacao:

P(AIB) = =~ g )

Na equacao temos dois eventos A e B, em que P(A) é a probabilidade de A acontecer,
e P(B) ¢ a probabilidade de B acontecer. O evento P(A|B) representa a probabilidade
de A acontecer sendo que B ja ocorreu e P(B|A) é a probabilidade de B acontecer se
A ja ocorreu. O teorema ilustra matematicamente a necessidade de incorporar essas
informagcoes nao presentes na amostra, conhecidas como informacgoes a priori, no modelo

de previsao. De acordo com o teorema, temos:
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0 P(A|B): é a Probabilidade a posteriori;
1 P(A): é a Probabilidade a priori;
[ P(BJA): é a Verossimilhanga;

0 P(B): é a Marginalizagdo ou Evidéncia.

2.1.4 k-vizinhos mais préximos

O KNN é um dos algoritmos de AS mais simples e intuitivos. E comumente empregado
em classificagoes e regressoes, fundamentado na nocao de que objetos parecidos tendem
a estar proximos em um espago de caracteristicas (ARA1JO, 2018).

O KNN na etapa de treinamento apenas armazena os dados, sendo assim o modelo
nao constréi uma funcdo matematica (HART et al., 2000). Na etapa de testes é calculado
a distancia entre o novo dado e os dados armazenados e os ordena e maneira ascendente.
Ja na etapa de classificacao é selecionado os k vizinhos mais proximos e para classificar
basta escolher a classe mais frequente.

A selecao do valor de k para um nimero impar previne possiveis empates em problemas
binarios. Quando hé igualdade de classes (k é par), existem duas taticas possiveis: a classe
da instancia anterior, ou a selecdo de um rétulo de classe aleatério. (ARAGJO, 2018).

A Figura 3 exemplifica o processo de classificacao do KNN em que os valores de vizi-
nhos mais proximos foram respectivamente trés e seis. Quando a quantidade de vizinhos
selecionada foi igual a trés, a instancia foi classificada como pertencente a classe “boli-

7

nha”. Por outro lado, ao considerar seis vizinhos, a instancia passou a ser classificada
como “quadrado”, conforme a classe majoritaria entre os objetos mais proximos. Esse
exemplo mostra como é importante a escolha da quantidade de vizinhos (k) de maneira

adequada, pois ela influencia diretamente no resultado.

2.1.5 Floresta aleatoria

O RF é um dos algoritmos mais utilizados de AS por sua exatidao, confiabilidade e
simplicidade de utilizacao. Ele se fundamenta em um método de aprendizado em grupo
(ensemble learning), que combina diversas arvores de decisao para aprimorar a precisao

e diminuir a possibilidade de overfitting (BREIMAN, 2001a).

O modelo pode ser explicado nas seguintes etapas:

1 Sao gerados multiplos subconjuntos do conjunto de treinamento por meio de amos-

tragem com reposigao (bootstrap).

(1 Para cada subconjunto amostrado, ¢ construida uma arvore de decisao de forma

independente.
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Figura 3 — Exemplo da escolha de diferentes valores k no classificador KNN.

(d Durante a construcao de cada arvore, a selecao das variaveis em cada né é realizada
a partir de um subconjunto aleatorio de atributos, e nao do conjunto completo de

caracteristicas disponiveis.

[ A predicao final do modelo é determinada por meio de votagdo majoritaria (no caso

de classificacdo) entre as arvores que compoem a floresta.

O RF apresenta: alta precisao que reduz overfitting em comparagado com uma unica
arvore de decisao (BREIMAN, 2001a; LOUPPE, 2014), funciona com dados numéricos e
categéricos (BREIMAN, 2001a), lida bem com valores faltantes e ruido nos dados (BREI-
MAN, 2001a; LOUPPE, 2014), e permite andlise de importancia das variaveis (mostra
quais atributos mais influenciam na predigao) (BREIMAN, 2001a).

2.1.6 Arvore de decisio - CART

O CART ¢ um algoritmo de arvore de decisao amplamente utilizado tanto em tarefas
de classificagdo quanto de regressao, tendo sido originalmente proposto em (BREIMAN
et al., 1984). Seu funcionamento baseia-se na divisao recursiva do conjunto de dados
em subconjuntos progressivamente mais homogéneos, por meio de regras simples do tipo
seentao. Em cada etapa do processo, o algoritmo seleciona a variavel e o ponto de corte
que maximizam a pureza dos dados, de acordo com critérios especificos, como o indice de
Gini, resultando em uma estrutura hierdrquica em forma de arvore.

De forma geral, o CART inicia o processo de aprendizagem com todos os dados con-

centrados em um tnico noé raiz e, a partir desse ponto, realiza divisoes binarias sucessivas.
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Esse procedimento é repetido até que um critério de parada seja atingido, como a pro-
fundidade maxima da arvore ou um ntimero minimo de amostras por né. O modelo final
¢é altamente interpretavel, permitindo acompanhar explicitamente o caminho de decisoes
que conduz a uma determinada predi¢ao (JAMES et al., 2013; QUINLAN, 1986).

O CART ¢é amplamente empregado em problemas de classificagao supervisionada, in-
cluindo diagnéstico médico, andlise de crédito, deteccdo de falhas e reconhecimento de
padroes, bem como em tarefas de regressao quando o objetivo é a predi¢ao de valores
continuos (ROKACH; MAIMON, 2015). Uma de suas principais vantagens reside na
simplicidade e na facilidade de interpretagao, caracteristicas que tornam o algoritmo par-
ticularmente atrativo em contextos nos quais a explicacao das decisoes do modelo é tao
relevante quanto o seu desempenho preditivo.

Entretanto, o CART apresenta limitacoes importantes. Arvores de decisdo tendem a
sofrer com sobreajuste quando crescem excessivamente, tornando-se sensiveis a ruidos e
variagoes no conjunto de treinamento. Além disso, pequenas mudancas nos dados podem
resultar em estruturas de arvores significativamente distintas (HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009). Em razao dessas limitagoes, o CART é frequentemente empregado
como modelo base em métodos ensemble, como Random Forests (BREIMAN, 2001b)
e Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001), os quais combinam multiplas arvores para
melhorar a capacidade de generalizacao.

De modo geral, o CART ¢é mais indicado para problemas que demandam modelos
simples, eficientes e interpretdveis, especialmente em cenarios nos quais ha relagbes nao
lineares entre as variaveis. Contudo, sua aplicagdo em conjuntos de dados complexos
ou altamente ruidosos requer cuidados adicionais, como estratégias de poda ou o uso de

métodos ensemble, a fim de evitar o sobreajuste e garantir um desempenho mais robusto.

2.1.7 Perceptron Multicamadas

O MLP é um modelo de aprendizado de maquina pertencente a classe das redes neurais
artificiais, amplamente utilizado em tarefas de classificacdo e regressao. Ele é composto
por miultiplas camadas de neurtnios artificiais organizadas de forma sequencial, geral-
mente incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Cada neur6nio realiza uma com-
binacao linear das entradas, seguida da aplicacdo de uma funcao de ativagdo nao linear,
permitindo ao modelo aprender rela¢oes complexas entre os dados (PARK; LEK, 2016).

O funcionamento do MLP baseia-se em um processo de treinamento supervisionado,
no qual os pardmetros da rede (pesos e vieses) sdao ajustados iterativamente com o ob-
jetivo de minimizar um erro entre as saidas previstas e os valores reais (PARK; LEK,
2016). Esse ajuste é realizado por meio do algoritmo de retropropagagao do erro (back-

propagation), que propaga o erro da saida em dire¢ao as camadas anteriores, permitindo
a correcao gradual dos parametros (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Gra-
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cas a presenca de fungoes de ativagdo nao lineares, o MLP é capaz de modelar relagoes
altamente complexas e nao lineares presentes nos dados.

O MLP ¢é amplamente aplicado em diversos dominios, como reconhecimento de pa-
droes, processamento de sinais, analise de imagens, diagnéstico médico, previsao de séries
temporais e classificacao de dados espectrais (BISHOP; NASRABADI, 2006; HAYKIN,
2009; ORRU et al., 2020). Sua flexibilidade o torna especialmente indicado para proble-
mas em que as relagoes entre as variaveis nao sao triviais ou facilmente representadas por
modelos lineares. Além disso, o MLP é frequentemente utilizado como modelo base em
sistemas mais complexos de aprendizado profundo.

Apesar de suas vantagens, o MLP apresenta algumas limitacoes. O modelo pode
sofrer com sobreajuste quando treinado com conjuntos de dados pequenos ou ruidosos,
além de demandar um ajuste cuidadoso de hiperparametros, como o nimero de camadas,
neurdnios e taxa de aprendizado (LAWRENCE; GILES, 2000). Outro aspecto relevante é
a sua baixa interpretabilidade quando comparado a modelos mais simples, como arvores
de decisdo. Ainda assim, quando bem configurado e treinado, o MLP apresenta excelente

desempenho em uma ampla variedade de problemas de aprendizado de maquina.

2.1.8 Redes Neurais Convolucionais

A CNN é uma classe de modelos de aprendizado profundo especialmente desenvol-
vida para lidar com dados que possuem estrutura espacial ou local, como imagens, sinais
e séries espectrais. A principal ideia da CNN é aprender automaticamente padroes re-
levantes diretamente dos dados brutos, reduzindo a necessidade de extracao manual de
caracteristicas (LECUN et al., 1998).

De forma geral, uma CNN é composta por camadas que aplicam operagoes de con-
volugao, responsaveis por extrair padroes locais (por exemplo, bordas, picos ou variagoes
espectrais), seguidas de etapas de redugao de dimensionalidade e camadas finais de decisao
(LECUN et al., 1998). Ao empilhar varias camadas, a rede consegue aprender represen-
tagoes cada vez mais abstratas dos dados, indo de padroes simples para estruturas mais
complexas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Esse mecanismo torna a
CNN muito eficiente para capturar relagoes locais e invariancias, como deslocamentos ou
pequenas deformagoes.

A CNN ¢é amplamente utilizada em visao computacional, incluindo reconhecimento
de imagens, classificacao de objetos, deteccao de rostos e analise médica por imagens
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Além disso, elas também tém sido aplicadas com sucesso em andlise de
sinais unidimensionais, como espectros (por exemplo, FTIR e ATR-FTIR), séries tem-

porais e sinais biomédicos, explorando dependéncias locais ao longo do eixo espectral ou
temporal (LENG et al., 2023; JUNIOR et al., 2025).
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Entre as principais vantagens da CNN estao a alta capacidade de aprendizado au-
tomatico de caracteristicas, o bom desempenho em dados de alta dimensionalidade e a
eficiéncia computacional quando comparadas a redes totalmente conectadas (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Por outro lado, elas exigem grandes volumes de
dados para treinamento eficaz, podem apresentar baixa interpretabilidade e demandam

maior custo computacional, especialmente em arquiteturas profundas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.9 Transformer

O Transformer é uma arquitetura de aprendizado profundo introduzida em (VASWANI
et al., 2017), originalmente proposta para tarefas de modelagem de sequéncias, como
traducao automatica. Diferentemente de modelos recorrentes, o Transformer processa
toda a sequéncia de entrada de forma paralela, utilizando mecanismos de aten¢ao para
modelar dependéncias entre os elementos dos dados. Essa caracteristica permite capturar
relagoes tanto locais quanto globais, independentemente da distancia entre os elementos

na sequeéncia.

O funcionamento geral do Transformer baseia-se no mecanismo de atencao, que per-
mite ao modelo atribuir diferentes pesos as partes da entrada conforme sua relevancia
para a tarefa. Por meio da chamada self-attention, cada elemento da sequéncia pode
interagir diretamente com todos os outros, aprendendo representagoes contextuais ricas.
Para preservar a nogao de ordem dos dados, informagoes de posi¢ao sao incorporadas as
entradas, possibilitando o tratamento adequado de sequéncias ordenadas (VASWANTI et
al., 2017).

Os Transformers tornaram-se amplamente utilizados em Processamento de Linguagem
Natural (PLN), sendo a base de modelos consagrados como BERT (DEVLIN et al., 2019)
e GPT (RADFORD et al., 2018). Além disso, essa arquitetura vem sendo aplicada com
sucesso em outras areas, como visao computacional, andlise de séries temporais e proces-
samento de sinais, incluindo dados espectrais, nos quais o modelo explora dependéncias
ao longo do eixo temporal ou espectral (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Entre as principais vantagens do Transformer destacam-se a capacidade de modelar
dependéncias de longo alcance, o paralelismo no treinamento e a flexibilidade para di-
ferentes tipos de dados sequenciais (VASWANI et al., 2017). Entretanto, o mecanismo
de autoatencao apresenta complexidade computacional e de memoria proporcional ao
quadrado do comprimento da sequéncia, uma vez que calcula interacoes par-a-par entre
todos os elementos. Esse comportamento pode limitar sua aplicagdo em sinais muito
extensos ou em cenarios com restricoes de memoria e processamento, além de aumentar

significativamente o custo computacional (TAY et al., 2020).
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2.1.10 Validacao e desempenho preditivo

Nesta secao serao apresentadas as medidas avaliativas escolhidas para a analise de

resultados neste projeto.

2.1.10.1 Acuracia

A Acuracia (AA) é a proporgao de todos os acertos, ou seja, de verdadeiros positivos
e verdadeiros negativos. Quanto maior a AA de um teste, mais preciso em determinar

quem tem ou nao a doenca.

VP+ VN

A= P TN FP VN

(3)

2.1.10.2 Sensibilidade

A Sensibilidade (SE) representa a proporgao de individuos que tém a doenga e apresen-
tam teste positivo, ou seja, a capacidade do teste em identificar os verdadeiros positivos.

A principal limitacao estd na possibilidade de falsos-positivos.

VP

SE=VPTEN

(4)

2.1.10.3 Especificidade

A Especificidade (SP) é a proporcao de individuos que nao tém a doenca e apresentam
teste negativo, ou seja, a capacidade de identificar os verdadeiros negativos. A principal

limitacao ¢ na possibilidade de falso-negativo quanto mais especifico um teste.

VN
P=—
S FP+VN (5)
2.1.10.4 F1-Score

O F1-Score (F1) representa a média harmonica entre a SE e SP.

2.2 Redes Complexas para classificacao de dados

As redes complexas sao estruturas matematicas empregadas para representar sistemas
que sao formados por miltiplas interagdes entre componentes individuais. Esses sistemas
sao encontrados em varias areas do saber, incluindo Biologia, Sociologia, Ciéncia da Com-

putacao e Fisica. Diferentemente dos grafos tradicionais, nos quais as conexoes seguem
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padroes regulares ou distribuicoes aleatérias simples, as redes complexas apresentam pro-
priedades estruturais emergentes resultantes da organizacao nao trivial das ligagoes entre
os nos. Entre essas propriedades destacam-se o comportamento small-world, caracteri-
zado por curtos caminhos médios entre os nos, e a estrutura scale-free, marcada pela
presenca de poucos nds altamente conectados (hubs) e muitos nés com baixo grau de
conexdo (BARABASI; ALBERT, 1999).

Uma rede consiste em um conjunto de vértices (ou nés) e um conjunto de arestas (ou
arcos) que conectam pares de vértices. As arestas definem algum vinculo entre dois vérti-
ces, podendo ter ou nao pesos. Essas arestas com pesos podem estabelecer a capacidade
ou intensidade com que o trafego se move pela rede (CARNEIRO, 2016). Adicionalmente,
o grafo pode ser orientado ou nao. No grafo direcionado, cada aresta possui uma direcdo
especifica que liga um vértice de origem a um vértice de destino (VERA, 2011).

O estudo de redes complexas tem se tornado um tema central em diversas areas do
conhecimento devido a sua capacidade de modelar sistemas reais com um alto grau de
interconectividade e dinamicidade. Com o crescimento exponencial da disponibilidade de
dados e do avanco das tecnologias computacionais, compreender a estrutura e a dindmica
das redes se tornou essencial para resolver problemas na ciéncia da computacao (P()SFAI;
BARABASI, 2016; NEWMAN, 2018)

A literatura apresenta varias medidas de rede, que espelham caracteristicas estrutu-
rais distintas da rede, empregadas em varias aplicagoes (NEWMAN, 2003; RUBINOV;
SPORNS, 2010; COSTA et al., 2007). Seis medidas foram escolhidas para este estudo,

considerando o desafio de deteccao do TEA, explicadas na secao 2.2.1.

2.2.1 Medidas de redes

Essa secao aborda as medidas de rede escolhidas para o projeto, que sao utilizadas para
extrair conhecimento sobre a formacao e topologia da rede, trazendo entao a defini¢ao e

exemplos de redes para cada medida.

2.2.1.1 Assortatividade

A Assortatividade, Assortativity (ASS) é uma métrica que evidencia a predile¢ao
por conexoes entre os vértices de uma rede, baseada em algum atributo especifico. Em
redes complexas, a ASS de grau refere-se a propensao de vértices com o valor de graus
proximos se ligarem (CARNEIRO, 2016; NEWMAN;, 2003; NOLDUS; MIEGHEM, 2015).
O coeficiente de ASS r é a medida da correlagao de Pearson de grau entre pares de nos
interligados. Os valores tendem a ser em torno de [—1, 1], onde valores positivos sinalizam
uma correlacao entre nds de grau similar e valores negativos indicam relagoes entre noés
de grau distinto (CARNEIRO, 2016). Dizemos que redes com valores negativos (r — —1)

apresentam um padrao de mistura disassortativo, enquanto valores positivos (r — 1)
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apresentam um padrao de mistura assortativo e por fim, valores que estao préximos de 0
as conexoes ocorrem de maneira aleatéria, sem preferéncia de grau.
A ASS é expressa na Equacao 7, onde L representa a quantidade de conexoes na rede

e 1y, k, representam os graus dos vértices i e k, que juntos formam uma aresta u.

LS ik, — {L—l > 2 (i + k:u)]2
- Z u 5 (7)
LS @ R - [L S Gt R

A Figura 4 mostra trés redes com caracteristicas diferentes em termo de ASS. A

primeira rede, Figura 4(a), apresenta uma rede disassortativa, com todos os vértices se
conectando a um mesmo vértice central, apresentando pouca variabilidade de graus. Ja
a segunda rede, Figura 4(b), apresenta conexoes aleatérias, demonstrando uma ASS de
zero. Por fim, a terceira e ultima rede, Figura 4(c), apresenta um padrao mais proximo

do assortativo, com valor de r = 0.38.

/2 X

(a) r=-1 (b)y r=0 (¢) r=10,38

Figura 4 — Valores de ASS para diferentes tipos de redes: disassortativa (a), neutra (b) e
assortativa (c).

2.2.1.2 Coeficiente de agrupamento

O Cocficiente de Agrupamento, Cluster Coefficient (CCF) é um indicador utilizado
em redes complexas para avaliar o nivel de interconexao entre os vizinhos de um né
(CARNEIRO, 2016). Ele avalia a chance de dois vizinhos de um né estarem interligados,
demonstrando a “aglomeracao” da rede localmente.

Considerando que o vértice 7 possui k; vizinhos, o niimero méaximo de arestas que
podem existir entre esses vizinhos, em um grafo nao direcionado, é dado por w
Sempre que dois vizinhos u e s do vértice ¢ estiverem conectados, forma-se uma aresta
entre eles (CARNEIRO, 2016). Assim, o coeficiente de agrupamento local (CCF) do

vértice ¢ é definido pela Equacao 8.

2|eus|

OCi = o) (8)
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O CCF médio da rede é dado pela Equagao 9. Onde CC; € [0, 1].

1

CCF =
V]

Y oc; (9)
eV

A Figura 5 mostra duas redes para exemplificar o CCF. A primeira rede, Figura 5(a),
consiste em uma rede aleatoria de Erds-Rényi com a probabilidade de conexoes baixa
(p — 0), gerando assim, um grafo com o valor do CCF bem baixo, proximo a zero. A
segunda rede, Figura 5(b), mostra uma rede com todos os vértices conectados entre si,
gerando um CCF de 1.

(a) CC = 0,15 (b) CC =1

Figura 5 — Valores de CCF para diferentes tipos de redes.

2.2.1.3 Grau médio

O Grau Médio, Average Degree (ADG) é uma medida que representa o niimero médio
de conexoes estabelecidas entre os vértices da rede. Primeiramente, o grau de um vértice

da rede é dado pela Equagao 10.

7=0

o grau do vértice ¢, denotado por k;, corresponde ao niimero de conexoes associadas a esse
vértice, sendo obtido a partir da soma dos elementos da linha 7 da matriz de adjacéncia
da rede, conforme apresentado na Equacao 10. Nessa equacao, a;; representa o elemento
da matriz de adjacéncia A, assumindo valor igual a 1 caso exista uma aresta entre os
vértices 7 e j, e 0 caso contrario, enquanto n corresponde ao niimero total de vértices da
rede.

O ADG ¢ dado pela média dos graus da rede, dado pela Equacao 11.
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ADG = =" k; (11)
nizo

a quantidade de total de vértices da rede é representada pela variavel n.

A Figura 6 mostra exemplos de duas redes em relagdo a medida ADG. A primeira
rede, Figura 6(a), representa um grafo regular em que o grau de todos os vértices sao
iguais. Ja a segunda rede, Figura 6(b), apresenta uma rede aleatéria com os graus dos
vértices distintos entre si. Perceba que o medida ADG demonstra a densidade da rede,
pois quando o valor é baixo representa uma rede esparsa (poucas conexoes por né), porém

quando o valor é alto representa uma rede densa (muitos nés interligados).

(a) k=2 (b) k = 19,60

Figura 6 — Valores de ADG para diferentes tipos de redes (regular e aleatéria).

2.2.1.4 Menor caminho médio

O Menor Caminho Médio, Shortest Average Path (ASP) de uma rede complexa mede
a distancia média entre todos os pares de nés na rede também chamado de distancia
geodésica (CARNEIRO, 2016). Esta acao simboliza o método mais eficaz para percor-
rer a rede, reduzindo o tempo e o custo para a troca de informagoes (BORGWARDT;
KRIEGEL, 2005; VERA, 2011).

A métrica do ASP ¢é crucial para compreender a eficicia da transmissao de dados
em redes complexas. Redes como a Internet, redes sociais e redes neurais costumam
ter valores reduzidos de ASP, o que as torna extremamente eficazes na transmissao e
disseminacao de informagoes (VERA, 2011).

Seja D; ; a menor distancia entre 7 até j, a medida ASP ¢ dada pela Equagao 12.

1
ASP=—) D, 12

a quantidade de total de vértices da rede é representada pela variavel n.
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A Figura 7 mostra dois exemplos de redes com valores de ASP. A Figura 7(a), mostra
um grafo de linha que apresenta pouca interconectividade, logo o valor de ASP é elevado.
Porém a segunda rede, Figura 7(b) apresenta um grafo de Small-World (mundo pequeno),

que tem por caracteristica valores de ASP reduzidos, apresentando boa fluidez na rede.

(a) MC =17 (b) MC =435

Figura 7 — Valores de ASP para diferentes tipos de redes (Grafo de linha e Small world).

2.2.1.5 Proximidade

A medida de Proximidade, Closeness (CLO) indica a proximidade de um vértice em
relacao aos demais nés da rede, ou seja, essa medida representa o inverso da distancia
geodésica média de um ponto em relagao aos demais (CARNEIRO, 2016; FREEMAN et
al., 2002). Ela demonstra a velocidade com que a informagao pode se propagar de um no
para todos os outros.

A equacao da CLO é dada pela Equacao 13.

C’LOZEZ n-1

0 (13)
n i=1 Z d(l,])
j=1

onde P € [0,1] e d(i,j) é a menor distancia entre i ¢ j, e o valor de n representa a
quantidade de vértices da rede.

A Figura 8 mostra uma rede aleatéria com os valores da medida CLO nos vértices. E
possivel identificar que os vértices mais periféricos possuem valores de CLO baixos, ja os

pontos centrais possuem valores elevados.

2.2.1.6 Intermedialidade

A métrica de rede Intermedialidade, Betweenness (BET) ou Betweenness é crucial na

andlise de redes, pois mede a relevancia de um né (ou aresta) com base na sua posigao
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0.52 0.38

Figura 8 — Exemplo de uma rede com os valores de CLO nos vértices.

estratégica no trajeto mais curto entre outros nos na rede. Ela serve para reconhecer nés
(ou vértices) que funcionam como “pontes” ou “mediadores” de informagoes entre outros
pares de nos, sendo essencial em pesquisas sobre a dindmica de redes, como o fluxo de
informacoes ou recursos (FREEMAN et al., 2002; CARNEIRO, 2016).

Dado um vértice 7, considera-se o nimero de caminhos geodésicos que passam por
esse vértice. Dessa forma, avalia-se a participagao de ¢ nos menores caminhos entre pares
de vértices u e v, em que u,v € V — {i} (CARNEIRO, 2016). Assim, a centralidade de

intermediacao (BET) é definida conforme a Equacao 14.

_ i
u,veV —1i

A Figura 9 apresenta os valores de BET para cada vértice em uma rede que um

vértice e conectados com todos os demais, grando varios vértices periféricos em que o

vértice central da rede possui maior importancia.

2.2.2 Meétodos de construcao de rede

Um dos principais desafios da classificacao baseada em redes complexas ¢ justamente
a construcao de uma rede representativa, capaz de mapear os dados de maneira adequada
para o melhor desempenho na classificagao. Nesse contexto existem duas grandes catego-
rias de heuristicas de rede: rede KNN e rede de raio €. A primeira cria uma conexao com

seus k vizinhos mais proximos, ja a segunda cria uma conexao com os vértices presentes
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Figura 9 — Exemplo de uma rede com os valores de BET nos vértices.

em um raio €. Nas préximas sessoes, serao discutidas as métodos de construcao de rede

tradicionais a fim de comparar com a técnica de construgao proposta neste projeto.

2.2.2.1 Rede de k vizinhos mais préximos

A técnica de construcao de rede baseada no algoritmo KNN é mais utilizada na litera-
tura (JR et al., 2011; CARNEIRO; ZHAO, 2018; CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021),
e consiste em criar uma conexao do item de dados com seus k vizinhos mais préximos,
desde que eles pertencam a mesma classe. Formalmente a matriz de adjacéncia da rede

A, pode ser obtida pela Equagao 15.

A = 1, se x; € k-NN(z;) e y; = y;, (15)
0, senao.

Nessa equacao, A;; assume valor igual a 1 quando o padrao x; pertence ao conjunto
dos k vizinhos mais préximos do padrao z;, isto é, x; € kNN(z;), e ambos os padroes
possuem o mesmo rétulo de classe (y; = y;). Caso contréario, A;; assume valor 0, indicando
a auséncia de conexao entre os vértices i e j.

A partir desta técnica surgiram algumas variagoes que serao explicadas na Se¢ao 2.2.2.2
até a Secao 2.2.2.4.

2.2.2.2 Rede Seletiva de k vizinhos mais préximos

Inicialmente proposta em (CARNEIRO; ZHAO, 2018), a técnica Seletiva de KNN
consiste em uma variacao da heuristica de construcao de redes baseada em KNN. Nessa
abordagem, cada amostra ¢ conectada aos seus k vizinhos mais proximos considerando

apenas elementos pertencentes a mesma classe. Diferentemente da técnica tradicional, na
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qual a busca pelos vizinhos mais préximos é realizada sobre todo o conjunto de dados
e posteriormente pode ser aplicada uma restricao de classe, a versao seletiva restringe
previamente essa busca aos padroes com rétulo igual. Dessa forma, evitam-se comparagoes
entre amostras de classes distintas. Formalmente, a matriz de adjacéncia é definida pela

Equacao 16.

1, se x; € Sel-k-NN(x;),
Aij = ’ ( ) (16)

0, senao.

2.2.2.3 Rede Mutua de k vizinhos mais préximos

Inicialmente proposta em (BRITO et al., 1997), a técnica Mitua de KNN é outra
variacao do método de construcao de rede KNN, que consiste em criar uma conexao em
um dado de item ¢ com os demais k vizinhos mais préximos, desde que ¢ pertenca aos
vizinhos mais proximos de j e vice versa (OZAKI et al., 2011). Formalmente a matriz de

adjacéncia é dado pela seguinte regra:

1, se z; € k-NN(z;), z; € k-NN(z;) e y; = y;,

0, Senao.

2.2.2.4 Rede Seletiva e Mutua de k vizinhos mais préximos

A rede seletiva e mitua de KNN (CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021) consite em
criar um ligagao de um item de dado ¢ com seus vizinhos mais préximos da mesma classe,
desde que i pertenca aos vizinhos mais proximos de j e vice versa. Diferentemente da
heuristica mutua, comparamos apenas os vizinhos de mesma classe igualmente no método

seletivo. Formalmente a matriz de adjacéncia é dado pela seguinte regra:

1, se x; € Sel-k-NN(z;), x; € Sel-k-NN(z;),

0, Senao.

2.2.2.5 Rede vizinhancga de raio ¢

Outra categoria de construgao de rede é a baseada em vizinhanga de raio ¢ (WAN; YI,
2004; CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021; CARNEIRO; ZHAO, 2018), que consiste
em criar uma ligagao de um item de dado com os vértices presentes dentro do raio €, desde
que o vértice pertenga a mesma classe do vértice de referéncia. Formalmente a matriz de

adjacéncia é dado pela seguinte regra:

]_, se Di,j <=e€ey; = Yi,

0, senao.
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Onde D; ; é a distancia entre o vértice X; e Xj.

2.2.3 Classificagcao por conformidade padrao

O estudo baseado em redes complexas permite extrair conhecimento de uma outra
perspectiva ao analisar padroes de formagao da rede. Diferentemente de classificadores
tradicionais da literatura, o classificador baseado em redes complexas, também conhecidos
como classficadores de HL,, nao classificam novos dados com relagao direta a seus atributos,
como similaridade e proximidade, mas sim com padroes topoldgicos da rede extraidos pelas
medidas de rede. Cada medida de rede permite extrair informacoes distintas tornado
a técnica de HL robusta e adequada tanto para problemas mais simples e problemas
complexos. A técnica de HL abordada sera a classificacdo baseada em conformagao de
padroes.

Essa técnica pode ser segmentada em duas etapas principais, o treinamento e a classi-
ficacao. A fase de treinamento envolve a formacao da rede com base nos dados de entrada,
representados como um vetor de atributos. A formacao da rede é gerada por uma das
heuristicas explicadas na Secao 2.2.2. A partir da rede gerada, sao calculadas as medi-
das de rede que servirdo como padrao de conformidade para a inclusdo de qualquer novo
atributo na rede (CARNEIRO, 2016). Na fase de classificacao, a cada elemento novo adi-
cionado a rede, todas as medidas serdo recalculadas e o efeito resultante sera examinado
no componente (classe) da rede. Assim, a classe com a menor variagio se tornard o rétulo
da instancia devido a sua maior aderéncia aos padroes previamente estabelecidos.

A Figura 10 mostra a vantagem da classificagdo HL. A primeira Figura 10(a) mostra
uma instancia marcada com um ponto de interrogacao em um quadrado que deve ser
classificada ou na classe azul ou na classe vermelha. Classificadores tradicionais tendem
a classificar na classe com maior proximidade, ignorando padroes dos dados. Ja o classi-
ficador de HL, Figura 10(b), consegue classificar na classe correta (azul), justamente por
identificar o padrao com a classe azul em questao.

Em (CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021), é conduzido um estudo minucioso sobre
a capacidade preditiva de oito medidas de rede escolhidas na literatura, cujos resultados
sao confirmados por meio de conformidade padrao. Os achados sugerem que indicadores
como o caminho médio mais curto e a ASS, além de oferecerem resultados preditivos
satisfatorios, também sao mais resistentes a alteracoes estruturais na rede.

Em (SILVA; ZHAO, 2012) sugere um método hibrido de classificagdo de dados que
mescla aprendizado de nivel baixo (low-level) e alto (high-level). Ao contrario dos métodos
convencionais que se concentram apenas em caracteristicas fisicas dos dados de entrada,
o método proposto também inclui a avaliacdo de padroes estruturais e topologicos dos
dados apresentados na forma de rede. Esta metodologia possibilita ao classificador ava-
liar a aderéncia das amostras de teste a formacao de padroes dos dados, aprimorando a

performance em cendrios complexos de classificacdo. Os pesquisadores evidenciam que,
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Figura 10 — Objeto verde para classificagdo nas categorias vermelha ou azul. (a) Classifi-
cadores convencionais enfrentam desafios devido a relagao proxima do objeto
de teste com a classe vermelha. (b) A classificacao de HL é apta a categorizar
o objeto de teste na categoria azul, ao analisar as caracteristicas estruturais
e topoldgicas dos dados recebidos na rede.

Fonte: (LIMA FILHO et al., 2024)

a medida que a complexidade na configuracdo das classes cresce, é imprescindivel um
aumento na contribuicao do termo de HL para uma correta classificacao. Ademais, a pes-
quisa demonstra como a metodologia sugerida pode ser empregada em questoes praticas,
como a deteccao de variagoes e distor¢oes em imagens de nimeros manuscritos, levando
a um aumento na taxa global de identificacdo de padroes.

No trabalho (CARNEIRO et al., 2014), temos uma abordagem conhecida como classi-
ficacao de HL em K-associados 6timos, que combina com a classificacao por conformidade
padrao. A metodologia sugerida, além de mesclar termos de baixo e alto nivel, categoriza
os dados nao somente com base em suas caracteristicas fisicas (atributos), mas também
verifica a conformidade com o padrao da rede. Os achados da pesquisa sugerem que o
método proposto supera os classificadores convencionais em varias situagoes. A técnica
se mostrou eficiente ao levar em conta informacoes locais e globais dos dados de treina-
mento, possibilitando uma avaliacao mais completa das estruturas e relagoes existentes

nos dados.

2.2.4 Classificagao por caracterizacao de importancia

Outro classificador baseado em redes complexas que temos na literatura é o baseado na
caraterizagao de importancia. Esta metodologia foi sugerida em (CUPERTINO; ZHAO;
CARNEIRO, 2015) e emprega o método de passeio aleatorio para categorizar os dados com
base na facilidade de acesso. Tecnicamente, quanto mais facil for o acesso a um vértice,

mais conexoes ele tem e, consequentemente, sua importancia aumenta (CARNEIRO,
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2016). Formalmente, a técnica é dividida em duas etapas: treinamento e classificagao.

No treinamento os dados rotulado em forma de vetor de atributos sao utilizados para
formar a rede por algum método de construgdo de rede como o KNNG, explicado na
Secao 2.2.2. A dados relevantes para o porcesso de classificacdo é dado pelas medidas
de eficiéncia diferencial espaco-estrutural e PageRank, a partir da rede G construida
(FERNANDES et al., 2023). Quando a rede for construida e cada instancia de teste é
conectada na rede, os atributos fisicos dos dados se tornam irrelevantes para o processo

de classificacio (CARNEIRO, 2016).

Jé na fase de classificacao, um vértice de teste nao rotulado é temporariamente inserido
em cada rede (cada rede representa uma classe da base de dados) pela medida de eficiéncia
diferencial espago-estrutural, e entdo seu valor de importancia (dado pela medida de
PageRank) ¢ calculado. O item é classificado na rede em que ele recebe maior valor de
importancia.

A Figura 11 exemplifica o passo a passo do processo de classificacdo baseado em
importancia. O primeiro passo é a construcao da rede, em seguida sdo calculadas os
valores de eficiéncia e importancia de cada componente, para todas as redes construidas.
J& no processo de classficacao um dado y é temporariamente conectado em cada rede
através da medida de eficiéncia. O valor de importancia atribuido ao vértice y é calculado,
e para finalizar, o vértice y recebe a classe com o maior valor de importancia atribuido,
no caso foi a classe do circulo azul.

Em (CARNEIRO; ZHAO, 2018), propos-se uma metodologia de classificagdo baseada
na caracterizagao de importancia, na qual uma nova ocorréncia nao rotulada é catego-
rizada com base no conceito de relevancia definido pelo PageRank do Google das redes
de dados subjacentes. Adicionalmente a metodologia, introduziu-se uma nova métrica
de rede, a eficiéncia diferencial espaco-estrutural, que busca harmonizar as propriedades

fisicas e topoldgicas dos dados de entrada.

No artigo (FERNANDES et al., 2023) é explorado medidas de centralidade de rede
para descrever a importancia de cada um dos nés. Na classificagdo foi utilizado o clas-
sificador baseado em caracterizagdo de importancia com a rede construida pelo grafo de
k-vizinhos mais proximos (KNNG). Na etapa de classificacdo cada né de amostra recebe
uma pontuacao de eficéncia e de importancia baseada nas medidas de centralidade, o dado
¢ classificado na rede que apresentar o maior valor de importancia para o né de amostra.
Os resultados sao promisores superando classificadores tradicionais em algumas bases de
dados, mostrando que as medidas de centralidade capturam informagoes relevantes para
a classificacdo. A medida de centralidade de autovetor foi a que demonstrou o melhor
desempenho.

No trabalho (CARNEIRO; ZHAO, 2018) ¢é explorado diferentes métodos de contrugao
de rede baseados na vizinhanca de raio € e em k-vizinhos mais proximos na classificagao

por caracterizagao de importancia. Os resultados sdo promissores principalmente para as
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Figura 11 — Passo a passo da classificagdo por caracterizacdo de importéncia. (a) Pro-
cesso de criacao de rede para cada classe . (b) Calculo da eficiécia de cada
componente da rede G. (¢) Céalculo da importancia de cada componente da

rede G. (d) O vértice de teste y é temporariamente conectado em cada rede

de treino, de acordo com os valores de eficiéncia. (e) Calculo da importancia

Y
atribuida pelo vértice y em cada classe. (f) A classificagao é dada pela rede
em que o vértice y recebeu maior importamcia.

Fonte: (CARNEIRO; ZHAO, 2018)

(f) Classificacio de v por importdn-

(e) Cilculo da importincia de y
cia

heuristicas de construcao seletivas, que predominaram nos melhores resultados obtidos no

reconhecimento de imagens.

2.3 ATR-FTIR: Espectroscopia de Infravermelho com
Transformada de Fourier e Reflectancia Total Ate-

nuada
Nesta sec¢ao serd abordado sobre a ATR-FTIR, desde uma breve introdugao, principios

funcionamento até a sua aplicagdo no AM.
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2.3.1 Introducado a Espectroscopia no Infravermelho (EIR)

A Espectroscopia de Infravermelho (EIR) é um método de andlise que se baseia na
absorcao de radiacao infravermelha por moléculas, gerando transi¢coes vibracionais que
fornecem informagoes estruturais minuciosas sobre os sistemas analisados (GAIGEOT;
MARTINEZ; VUILLEUMIER, 2007). Essa absorcao é resultado das mudangas vibraci-
onais dos atomos em uma molécula quando exposta a radiacao eletromagnética na faixa
do infravermelho (cerca de 4000cm ™" a 400cm ™! em comprimento de onda) (GAIGEOT;
MARTINEZ; VUILLEUMIER, 2007).

A EIR ¢é categorizada de diversas formas, com base na area do espectro eletromag-
nético em que ¢é aplicada. Cada uma dessas areas proporciona dados adicionais sobre as

caracteristicas moleculares e estruturais dos materiais examinados:

O Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR, 4000 — 400cm™'): A MIR é o mé-
todo de EIR mais comumente empregado. As absor¢oes neste intervalo espelham
as vibragoes basicas das ligagoes quimicas, sendo extremamente valiosas para a

identificacdo molecular. O espectro produzido possibilita a identificacdo precisa de
compostos (BELLON-MAUREL; MCBRATNEY, 2011).

0 Espectroscopia no Infravermelho Préximo (NIR, 14.000 —4000cm™!): A NIR se fun-
damenta em sobretons e combinagoes de vibragoes essenciais identificadas na faixa
do infravermelho médio. Apesar de ser menos precisa que a MIR, ela é frequen-

temente empregada em andlises rapidas e nao destrutivas, ganhando popularidade
em setores industriais e biomédicos (BELLON-MAUREL; MCBRATNEY, 2011).

O Espectroscopia no Infravermelho Distante (FIR, 400 — 10cm™!): A FIR é eficaz
na andalise de vibragoes de baixa energia, como rotacoes moleculares e modos vi-
bracionais em sélidos. E comumente empregada para analisar redes cristalinas e

fenémenos estruturais em materiais de alta tecnologia (CASEY, 2012).

2.3.2 Principios do Espectroscopia Infravermelha com Transfor-
mada de Fourier (FTIR)

A Espectroscopia Infravermelha com Transformada de Fourier (FTIR) é um método
frequentemente empregado na analise quimica, possibilitando a identificacdo e caracte-
rizagdo de compostos através da interacdo da radiacdo infravermelha com a matéria
(BERTHOMIEU; HIENERWADEL, 2009). Esta metodologia investiga a absor¢ao de
radiagao infravermelha por moléculas, examinando as oscila¢oes das ligagbes quimicas e
fornecendo um espectro especifico para cada composto (MOVASAGHI; REHMAN; REH-
MAN, 2008).

Ao contrario da espectroscopia infravermelha tradicional, que avalia a absor¢cao em

apenas uma frequéncia de cada vez, a espectroscopia infravermelha FTIR emprega um
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interferometro de Michelson para recolher simultaneamente dados de todas as frequéncias
do espectro infravermelho (MOHAMED et al., 2017). Este sinal é matematicamente
tratado através da Transformada de Fourier, que converte as informacoes para o dominio
da frequéncia, resultando em um espectro minucioso (BERTHOMIEU; HIENERWADEL,
2009).

Moléculas captam radiacao IR em frequéncias particulares, que se alinham com as vi-
bragoes de suas ligagoes quimicas. Esta absorcao é influenciada pela alteracao do momento
dipolar da molécula, isto é, quando uma ligagao quimica vibra e modifica a distribuicao de
cargas elétricas, ela interage com a radiagdo IR (MOHAMED et al., 2017). Cada vinculo
quimico (como C-H, O-H, C=0, N-H, etc.) possui frequéncias de absor¢ao particulares,
facilitando a identificacao dos elementos de uma amostra.

O FT no FTIR ocorre porque o aparelho ndao mede a absorcao diretamente em cada
frequéncia. Ao invés disso, ele capta um sinal no tempo através de um interferémetro de
Michelson (MOHAMED et al., 2017). A Transformagao de Fourier (FT) transforma essas
informagoes no dominio da frequéncia, resultando no espectro FTIR.

O espectro FTIR é um diagrama de transmitancia ou absorbancia em relacao ao nu-
mero de onda (em™1). Os picos do espectro sinalizam as frequéncias que foram assimiladas,
evidenciando a existéncia de grupos funcionais particulares na amostra (MOVASAGHI,
REHMAN; REHMAN;, 2008).

Principais regides do espectro:

0 Regido de grupo funcional (4000 — 1500cm™1): Identifica ligagoes como O-H, N-H,
C=0, C=C, etc.

O Regido de impressio digital (1500 —400cm™!): Contém padroes tinicos da molécula,

permitindo sua identificacao.

A espectroscopia infravermelha (FTIR) é amplamente utilizada em varios campos, in-
cluindo quimica, biomedicina, ciéncia de materiais e meio ambiente, gracas a sua elevada
SE, rapidez e habilidade de andlise sem danificar (MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN,
2008). Os seus principios basicos envolvem a absor¢ao seletiva da radiagao IR, a transfor-
macao dos sinais brutos através da Transformada de Fourier e a criacao de um espectro que
desvenda a estrutura molecular da amostra (BERTHOMIEU; HIENERWADEL, 2009).

2.3.3 ATR-FITR: principios e funcionamento

A Técnica de Reflectancia Total Atenuada (ATR) é uma ferramenta complemen-
tar & Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR), utilizada
para examinar amostras sem a exigéncia de uma preparacao intrincada (GRDADOLNIK,
2002).



2.8. ATR-FTIR: Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier e Reflectincia Total
Atenuada 55

Na técnica de ATR, a amostra é comprimida contra um cristal com alto indice de
refracdo, normalmente diamante, germénio ou ZnSe. A luz infravermelha penetra no
cristal e passa por uma reflexdao interna total, gerando uma onda evanescente que se
estende levemente sobre a superficie da amostra. A energia que a amostra absorve nessa
interagao é documentada, dando origem ao espectro infravermelho (BIEBERLE-HGTTER
et al., 2021).

A Figura 12 mostra o processo feito pela espectroscopia ATR-FTIR. A fonte emite
um feixe de luz infravermelha (IR), que é direcionado ao cristal ATR, que apresenta um
elevado indice de refracdo. Ao atingir um angulo especifico no cristal, a luz passa por
multiplas reflexdes internas totais, resultando em uma onda evanescente que se estende
levemente pela amostra em contato com o cristal. A interacao da onda evanescente com
os elementos da amostra leva a absorcao seletiva de certas frequéncias de infravermelho,
que varia conforme as propriedades moleculares existentes. Entao, um detector capta o
feixe em ascensao, que o analisa e produz um espectro infravermelho caracteristico da

amostra.

Sample Evanescent wave

IR beam ATR crystal
\‘!i ry
Polarizer
Detector

IR source

Figura 12 — Esquema de um sistema ATR-FTIR. O feixe de infravermelho (IR beam)
emitido pela fonte (IR source) é direcionado através de um polarizador (Po-
larizer) e entra no cristal ATR (ATR crystal), onde sofre multiplas reflexoes
internas. Durante esse processo, a onda evanescente (Evanescent wave) in-
terage com a amostra (Sample) depositada na superficie do cristal. A luz
resultante é entao detectada pelo detector (Detector), permitindo a obtengao
do espectro infravermelho da amostra.

Fonte: (BIEBERLE-HUTTER et al., 2021)

Os componentes principais do sistema ATR-FTIR mostrados na Figura 12 sao:

O Produtor de Luz Infravermelha (IR): Produz um raio de luz IR que ¢ direcionado
ao cristal ATR.

( Cristal ATR: Normalmente produzido a partir de materiais de alta refracdo, como
diamante, germénio ou seleneto de zinco (ZnSe). O feixe de infravermelho penetra

no cristal e é refletido internamente.

(1 Amostra: Inserida diretamente na superficie do cristal ATR.
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(1 Reflexao Total Interna: O feixe de luz IR passa por reflexoes internas completas
no cristal, originando uma onda evanescente que se propaga superficialmente pela

amostra.

(d Onda Evanescente: Interage com a amostra, sendo absorvida em partes, dependendo

das propriedades moleculares da mesma.

(1 Detector: Apds varias reflexoes, o feixe IR que emerge é recolhido e examinado para

produzir o espectro infravermelho da amostra.

Alguns beneficios do uso da ATR associada a FTIR incluem a auséncia de preparagao
complicada da amostra, como moagem ou dissolu¢ao. Além disso, é adequado para diver-
sos estados da matéria, tais como solidos, liquidos e géis. A ATR-FTIR é perfeita para
analises bioldgicas, ja que a dgua tem menos influéncia na regiao do infravermelho médio,
possibilitando andlises rapidas e repetitivas sem prejudicar a amostra (GRDADOLNIK,
2002).

2.3.4 ATR-FTIR salivar em dados sequenciais e aprendizado de
maquina

A ATR-FTIR tem se destacado como um instrumento eficaz na avaliagdo de amostras
biologicas, como a saliva, gracas a sua habilidade de identificar assinaturas moleculares
especificas de diversas condigbes fisiolégicas e patolégicas (MARTINEZ-CUAZITL et al.,
2021). Devido a sua facilidade de obtengao e abundancia de biomarcadores, a saliva tem
sido extensivamente pesquisada como uma opc¢ao nao invasiva para diagnésticos médicos
(LIMA FILHO et al., 2024). Contudo, para interpretar os espectros produzidos pelo
ATR-FTIR, sao necessarias técnicas avangadas de processamento de dados, especialmente
por sua caracteristica sequencial e complexa (LIMA FILHO et al., 2024).

Neste cenario, tém-se utilizado métodos de AM para aprimorar a analise e classifi-
cacao de espectros ATR-FTIR salivares. Modelos supervisionados e nao supervisionados
sao aptos a reconhecer padroes complexos nos dados, possibilitando a identificacao de
enfermidades e a distingao entre amostras saudaveis e patologicas com grande exatidao.

A Figura 13 mostra algumas regioes de interesse do espectro, sendo assim conseguimos
filtrar melhor o que ha em cada regiao. Algumas dessa bandas de infravermelho sao
repletas de lipidios, proteinas, carboidratos e acidos nucleicos. Em especial temos o pico
da Amida I (regido de infravermelho entre as bandas 1660cm~' and 1630cm™'), que
geralmente é utiliza para normalizar o espectro .

No artigo (MARTINEZ-CUAZITL et al., 2021) a ATR-FTIR foi utilizada para detec-
tar assinaturas bioldgicas especificas em amostras de saliva de pacientes infectados pelo
COVID-19. Os cientistas examinaram amostras salivares de 255 pacientes diagnosticados

com COVID-19 e 1.209 pessoas saudaveis. As avaliagoes indicaram mudancas notaveis nas
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Figura 13 — Regioes de interesse de um espectro ATR-FTIR.
Fonte: (ROHMAN et al., 2020)

areas relacionadas as amidas I, II e III, além de bandas ligadas a moléculas fosforiladas,
carboidratos e acidos nucleicos. Adicionalmente, notaram-se diferencas nas areas rela-
cionadas as imunoglobulinas, com maior absor¢ao nas amostras de pacientes infectados
pelo COVID-19. Por meio de um modelo multivariado de regressao linear, conseguimos
distinguir claramente entre os grupos sadios e infectados. Estes resultados indicam que
a ATR-FTIR pode ser um método promissor para a deteccao rapida e nao invasiva da

COVID-19 através da avaliagao da saliva.
O estudo (RODRIGUES et al., 2019) investigou ATR-FTIR para detectar marcas

moleculares particulares na saliva de pacientes com doenga renal crénica (DRC). Os ci-
entistas compararam amostras de saliva de pacientes com DRC com individuos sadios,
empregando o método ATR-FTIR para identificar variagoes nos elementos salivares. A
avaliacdo indicou que quatro elementos apresentaram variagoes notéaveis (p<0,05) entre
os grupos. Em particular, os modos vibracionais do tiocianato (SCN-, 2052 cm™!) e dos
fosfolipidios/carboidratos (924 ¢m ™) revelaram potencial como biomarcadores salivares
para distinguir pacientes com Doenca Renal Cronica de pessoas saudaveis. A fusao dos
espectros originais e derivados nesses modos vibracionais resultou em uma SE de 92, 8%
e SP de 85, 7% na identificacao da DRC. Estes resultados indicam que a avaliacao salivar

através do ATR-FTIR pode ser um método promissor para o diagndstico nao invasivo da
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doenca renal cronica.

O trabalho (LIMA FILHO et al., 2024) investigou ATR-FTIR salivar para detectar
cancer de boca, através da classificacao de HL analisando propriedades e medidas de rede.
Os resultados se mostram promissores quando a medida de dissimilaridade utilizada na
construgdo da rede é o cosseno, especialmente em conjunto com o CCF como medida
topolégica, apresentando 71% de AA e 81% de SE, superando todos os classificadores
analisados, até os de ultima geracdo como a CNN. Esses achados sugerem que a ana-
lise salivar por meio do ATR-FTIR pode ser uma técnica promissora para o diagnéstico

antecipado e nao invasivo do cancer bucal.

2.4 Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos relacionados a classificacdo de dados ATR-FTIR (BA-
RAUNA et al., 2021; FERREIRA et al., 2020; CAIXETA et al., 2023; MARTINEZ-
CUAZITL et al., 2021; ANDRADE; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024), os quais apre-
sentam avancgos e resultados significativos na tarefa de classificacdo desses dados. No
entanto, tais abordagens concentram-se predominantemente na exploracao de relagoes de
similaridade entre os espectros, deixando de considerar caracteristicas topoldgicas ineren-
tes aos dados. Nesse sentido, diversas pesquisas tém investigado a classificacdo de dados
de ATR-FTIR por meio de redes complexas (LIMA FILHO et al., 2024; FERNANDES;
SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2025; ARAGJO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024). Es-
ses trabalhos apresentam resultados promissores, competitivos e, em muitos casos, supe-
riores as técnicas do estado da arte consideradas nas analises. Contudo, uma limitacao
relevante dessas abordagens reside no fato de que os aspectos sequenciais dos dados espec-
trais nao sao explicitamente explorados. Por outro lado, estudos recentes tém proposto
modelos capazes de incorporar as dependéncias sequenciais dos dados de ATR-FTIR em
seus classificadores (ANTONIOU et al., 2023; JUNIOR et al., 2025). Essas pesquisas
alcancam resultados expressivos, evidenciando a importancia de se considerar a natureza
sequencial dos espectros no desenvolvimento de métodos de classificacdo mais eficazes

para dados de ATR-FTIR. A seguir, sao descritos os principais trabalhos relacionados.

2.4.1 Classificacao de dados ATR-FTIR

A espectroscopia ATR-FTIR tem sido amplamente explorada na literatura como uma
ferramenta eficiente para diagnostico e triagem de diferentes condigoes clinicas, especial-
mente quando associada a algoritmos de aprendizado de maquina. De modo geral, esses
trabalhos tratam os espectros como vetores de caracteristicas, explorando principalmente
relagoes de similaridade entre amostras para realizar a classificacao.

Um dos estudos pioneiros nessa linha é apresentado em (BARAUNA et al., 2021),

no qual os autores propéem um método ultrarrapido para a deteccao in loco da infeccao
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por SARS-CoV-2 a partir de espectros ATR-FTIR. O trabalho combina uma aquisi¢ao
espectral simples com algoritmos de andlise estatistica e de classificagao supervisionada,
alcangando elevados valores de sensibilidade e especificidade. Os resultados demonstram o
potencial da espectroscopia ATR-FTIR como alternativa rapida, nao invasiva e de baixo
custo para diagnostico, embora a abordagem trate os espectros de forma vetorial, sem

considerar explicitamente sua natureza sequencial.

De forma semelhante, o trabalho (FERREIRA et al., 2020) investigam o uso da es-
pectroscopia ATR-FTIR aplicada a analise de saliva para o diagnostico de Cancer de
Mama. Nesse trabalho, os espectros sao pré-processados e utilizados como entrada para
algoritmos de classificagdo tradicionais, evidenciando diferencas bioquimicas relevantes
entre grupos saudaveis e patologicos. Os autores reportam resultados promissores, refor-
cando a aplicabilidade da técnica em contextos clinicos, porém novamente limitando-se a

exploracao de medidas de similaridade no espaco espectral.

No contexto do diagnéstico metabdlico, o trabalho (CAIXETA et al., 2023) propdem
a utilizagdo de espectros salivarios ATR-FTIR combinados com classificadores SVM para
a triagem de Diabetes Mellitus tipo 2. O estudo demonstra que a combinacao entre pré-
processamento espectral e métodos classicos de aprendizado supervisionado pode alcangar
desempenho competitivo, indicando a presenca de padroes discriminativos nos espectros.
Ainda assim, o método assume independéncia entre as varidaveis espectrais, nao explorando

dependéncias estruturais ou sequenciais entre os comprimentos de onda.

Mais recentemente, o trabalho (ANDRADE; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024)
avangam na automatizacao do processo de classificacao ao empregar técnicas de Neu-
ral Architecture Search (NAS) evolutivo aplicadas a dados ATR-FTIR de saliva para o
diagnéstico de Diabetes Mellitus tipo 2. O trabalho busca identificar arquiteturas neu-
rais otimizadas diretamente a partir dos dados, obtendo resultados superiores a modelos
manuais em determinados cendrios. Apesar do avanco metodolédgico, os espectros conti-
nuam sendo tratados predominantemente como vetores de entrada, sem uma modelagem

explicita das dependéncias sequenciais intrinsecas aos dados espectrais.

De forma geral, os trabalhos apresentados nesta subsecao evidenciam o grande po-
tencial da espectroscopia ATR-FTIR aliada a métodos de aprendizado de méaquina para
tarefas de classificacao e diagnéstico. Contudo, observa-se que a maioria das aborda-
gens se concentra na exploracao de relagoes de similaridade entre os espectros, deixando
em segundo plano aspectos estruturais, topolégicos ou sequenciais que podem carregar

informagoes relevantes para o processo de classificacao.



60 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

2.4.2 Classificagcao de dados ATR-FTIR utilizando Redes Com-

plexas

Nos tltimos anos, abordagens baseadas em redes complexas tém sido amplamente
investigadas para a classificacao de dados ATR-FTIR, devido a sua capacidade de repre-
sentar relagoes estruturais e padrdes globais a partir de sinais espectrais. Diferentemente
dos métodos tradicionais, que exploram predominantemente medidas de similaridade en-
tre amostras ou atributos espectrais individuais, os modelos baseados em grafos permitem
a extragdo de descritores topologicos de HL, os quais tém se mostrado eficazes em pro-
blemas de diagnéstico biomédico.

No contexto da detecgao do TEA, o trabalho (ARAuJO; SABINO-SILVA; CAR-
NEIRO, 2024) propoem uma abordagem de classificagdo de HL por caracterizagdo de
importancia baseada em redes complexas aplicadas a dados salivares ATR-FTIR. Nesse
trabalho, os espectros de cada classe sao mapeados em um grafo a partir de estratégias
de construcao de redes baseados em vizinhos mais préximos, possibilitando a extragao de
métricas topoldgicas que representam propriedades estruturais dos dados. Os resultados
apresentaram um desempenho competitivo e, em alguns cenarios, superior as técnicas
tradicionais aplicadas ao problema de classificagdo de dados ATR-FTIR.

Ainda no dominio da detecgao de TEA, o modelo proposto em (FERNANDES; SABINO-
SILVA; CARNEIRO, 2025) apresentam uma metodologia que combina redes complexas
com algoritmos genéticos para a classificacao de dados ATR-FTIR de saliva. O algoritmo
genético ¢ empregado com o objetivo de otimizar o processo de construgao e selecao das
redes utilizadas na etapa de caracterizagdo de importancia, buscando configuracoes de
grafos que maximizem o desempenho do classificador. Os resultados obtidos demonstram
que a otimizagao evolutiva contribui para a melhoria da capacidade discriminativa do mo-
delo, reforcando o potencial da integracao entre redes complexas e técnicas evolucionarias
no contexto de biomarcadores espectrais.

No problema de detecgdo de Céncer Oral, o trabalho (LIMA FILHO et al., 2024)
propoem um modelo de classificacdo de HL por conformidade de padroes baseado em redes
complexas aplicado a dados ATR-FTIR salivares. A abordagem consiste na transformacgao
dos espectros de cada classe em um grafo, que serao avaliados através de seis medidas
redes selecionadas pelos autores. O trabalho avalia o desempenho de duas medidas de
proximidade (cosseno e euclidiana), no processo de construgdo da rede MKNNG. Os
resultados obtidos indicam que, ao utilizar a proximidade do cosseno, o classificador de HL
apresenta desempenho superior a todos os classificadores analisados, incluindo métodos
de tltima geracao baseados em CNN.

Apesar dos resultados relevantes apresentados por essas pesquisas, observa-se que
as abordagens baseadas em redes complexas para a classificacdo de dados ATR-FTIR
concentram-se majoritariamente na exploracao de propriedades topoldgicas dos grafos

gerados. De modo geral, esses trabalhos nao consideram explicitamente a natureza se-
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quencial dos espectros ao longo dos ntimeros de onda, tratando os dados de forma es-
sencialmente estatica. Essa limitagao evidencia uma lacuna na literatura, motivando o
desenvolvimento de modelos que integrem simultaneamente aspectos topoldgicos e se-

quenciais dos dados ATR-FTIR, como proposto neste trabalho.

2.4.3 Classificacao de dados ATR-FTIR considerando depen-

déncias sequenciais

Diferentemente das abordagens tradicionais de classificacao de dados ATR-FTIR, que
tratam os espectros como vetores estaticos de alta dimensionalidade, alguns trabalhos re-
centes passaram a considerar explicitamente a natureza sequencial desses dados ao longo
dos nimeros de onda. Essa perspectiva permite modelar dependéncias locais e globais
presentes nos espectros, explorando a ordem espectral como uma fonte adicional de infor-

magao discriminativa.

Nesse contexto, o trabalho (ANTONIOU et al., 2023) propoem o uso de redes neurais
recorrentes (RNNs) para a modelagem de espectros ATR-FTIR no dominio do tempo,
aplicadas ao problema de detecgdo de Tumores Cerebrais. Os autores tratam os espectros
como sequéncias ordenadas, permitindo que o modelo capture dependéncias sequenciais
entre bandas espectrais adjacentes. Os resultados demonstram que a abordagem recor-
rente é capaz de extrair padroes relevantes associados a alteragoes bioquimicas, superando

métodos tradicionais que desconsideram a estrutura sequencial dos dados.

De forma complementar, o modelo proposto em (JUNIOR et al., 2025) apresentam
um modelo hibrido baseado em redes neurais convolucionais e redes LSTM bidirecio-
nais (CNN-BiLSTM) para a detecgao sustentavel e nao invasiva da COVID-19 a partir
de dados salivares ATR-FTIR. Nessa abordagem, as camadas convolucionais sdo em-
pregadas para a extracao de padroes locais ao longo do espectro, enquanto as camadas
BiLSTM modelam dependéncias sequenciais de longo alcance entre os nimeros de onda.
Os resultados obtidos indicam desempenho elevado em termos de acuracia, sensibilidade
e especificidade, evidenciando a importancia de explorar explicitamente as dependéncias

sequenciais inerentes aos dados ATR-FTIR.

Embora esses trabalhos demonstrem que a consideracao da natureza sequencial dos
espectros ATR-FTIR pode resultar em melhorias significativas no desempenho de clas-
sificacdo, observa-se que tais abordagens baseiam-se exclusivamente em modelos neurais
profundos, sem incorporar representacoes estruturais ou topoldgicas dos dados. Dessa
forma, permanece em aberto a investigacao de métodos que integrem simultaneamente
informagoes sequenciais e topologicas, como aquelas obtidas por meio de grafos, moti-

vando a proposta apresentada neste trabalho.
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2.5 Consideracoes finais

Neste Capitulo foi abordado os conceitos fundamentais do trabalho, como a classi-
ficagdo em AM, bem como alguns classificadores. Redes complexas e suas medidas de
rede, processos de construcao de redes complexas, classficacdo baseadas em rede: por
conformidade padrao e caracterizacdo de importancia. Uma breve contextualizacao sobre
a espectroscopia ATR-FTIR, principios, funcionamento e dados sequénciais de espectros
salivares para o AM. Alguns trabalhos recentes como (LIMA FILHO et al., 2024) utiliza
espectros ATR-FTIR salivares para classificacdo baseada em redes complexas, mas ainda
nao foi explorado métodos de construcao de rede baseados em grafos de visibilidade com

a classificagao hibrida, que é a proposta deste trabalho, detalhada no proximo Capitulo.
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CAPITULO

VisG2: classificacao de alto nivel

baseada em meta-grafo de grafos de

visibilidade

Os classificadores tradicionais utilizados em tarefas de AM comumente denominados
classificadores de LL. realizam a categorizacao de dados com base em caracteristicas fisicas
e estatisticas diretamente observaveis, como distancia entre vetores, grau de similaridade
ou padroes de distribuigdo dos atributos (CARNEIRO, 2016; SILVA; ZHAO, 2012). Em-
bora eficientes em muitos cendarios, esses modelos nao levam em consideracao o contexto
estrutural ou relacional em que os dados estao inseridos. Por outro lado, os classificadores
de HL oferecem uma abordagem alternativa: em vez de se apoiarem apenas nos valores
individuais dos atributos, eles exploram as conexdes e padroes topologicos formados entre
os dados em uma estrutura de rede. Através de medidas de redes complexas, como ASP,
CCF e ASS, esses modelos sao capazes de capturar comportamentos coletivos e interacoes
implicitas entre instancias (SILVA; ZHAO, 2012; CARNEIRO et al., 2014).

Esse paradigma de classificacdo vem se consolidando como uma promissora linha de
pesquisa, especialmente em dominios onde padroes emergentes entre dados desempenham
um papel crucial. Um exemplo recente dessa tendéncia estd nos trabalhos que envolvem
espectroscopia salivar com a técnica ATR-FTIR, em que classificadores de HL. demonstra-
ram superioridade na identificacao de condi¢oes médicas complexas, como o TEA e Cancer
Bucal (LIMA FILHO et al., 2024; ARA1JO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024).

Apesar dos avancos, ainda persistem desafios importantes na aplicagao de classifica-
dores de HL a dados espectroscopicos. Um dos principais obstaculos é a auséncia de
métodos eficazes para construcao de redes que incorporem caracteristicas sequenciais dos
dados, tipicas de dominios como espectroscopia e séries temporais. Em contextos como
esse, os atributos apresentam um encadeamento semantico relevante ou seja, a ordem e a
relagao entre os pontos carregam informagoes fundamentais que nao podem ser ignoradas.

No entanto, os métodos convencionais de construgao de redes geralmente tratam os dados
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como pontos independentes no espago, perdendo essa rica estrutura sequencial.

Para suprir essa lacuna, este trabalho propoe o uso de grafos de visibilidade (visibility
graphs), originalmente concebidos para representar séries temporais (LACASA et al.,
2008). Essa técnica transforma sequéncias de dados em grafos cujas arestas sao definidas
com base em critérios geométricos de visibilidade entre pontos, preservando a estrutura
sequencial e permitindo que padroes topoldgicos emergentes sejam analisados em uma
representacao grafica.

Neste contexto, o capitulo apresenta uma nova abordagem para classificacdo de dados
espectroscopicos: um modelo de HL baseado na técnica de conformidade padrao em redes
complexas, combinada com grafos de visibilidade para representar instancias individuais.
O modelo proposto, denominado VisGG2, constréi um meta-grafo, onde cada né representa
um espectro individual, modelado como um grafo de visibilidade, e as conexdes entre os
noés sao estabelecidas com base em medidas de similaridade entre esses grafos. Essa
estrutura permite capturar tanto a dinamica interna dos espectros quanto suas relacoes
intergrupais, favorecendo uma andlise mais robusta e sensivel de padroes.

Além disso, propoe-se uma estratégia de classificacao hibrida, que combina os pontos
fortes das abordagens de baixo e alto nivel, potencializando a capacidade discriminativa
do modelo.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: Na Secao 3.1, é apresentada uma
visao geral da técnica proposta, incluindo um fluxograma que ilustra todas as etapas
do modelo. Em seguida, a Secao 3.2 introduz os conceitos relacionados aos grafos de
visibilidade, enquanto a Secao 3.3 detalha o processo de construcao da rede a partir
desses grafos. A Se¢do 3.4 descreve o funcionamento do classificador de HL. baseado na
conformidade padrao, e a Secdo 3.5 apresenta a abordagem hibrida de classificagdo. A
complexidade computacional do modelo ¢ discutida na Se¢dao 3.6. Por fim, a Secao 3.7

recapitula os principais pontos abordados.

3.1 Descricao da técnica

A técnica proposta baseia-se em um modelo hibrido de classificacao, que integra dois
paradigmas distintos: o de LL e o de HL. A ideia central é combinar, por meio de
uma funcado de combinagao linear, as probabilidades geradas por ambos os classificadores,
buscando aproveitar as vantagens de cada abordagem em um processo de decisao mais
robusto.

As probabilidades de LL sdo provenientes de classificadores tradicionais amplamente
utilizados em tarefas de AS, como KNN, SVM e LDA. Esses modelos se baseiam exclusi-
vamente nos atributos fisicos dos dados como distancias, angulos ou distribui¢cbes para
realizar a categorizacao. Por serem eficientes e consolidados, fornecem uma base solida

de classificacdo fundamentada na similaridade direta entre as amostras.
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Em contrapartida, o classificador de HL. adota uma abordagem fundamentada em re-
des complexas. Ele constroi uma rede para cada classe presente nos dados e analisa como
as medidas de rede variam com a insercao de uma nova instancia de teste. Essas medidas
como o CCF, a ASS ou a BET capturam padroes estruturais que emergem da organiza-
¢ao dos dados como um sistema interconectado, permitindo identificar conformidades e

anomalias em relagao as classes ja estabelecidas.

Durante a fase de teste, ambos os classificadores operam de maneira independente.
O classificador de LL, como o KNN, simplesmente armazena os dados de treinamento e
utiliza critérios de proximidade para classificar novas amostras. Ja o classificador de HL,
constroi grafos para cada classe com base nos dados ja conhecidos e, ao inserir a nova
instancia de teste, avalia como sua presenca altera as caracteristicas topolégicas dessas
redes. A partir dessa andlise, ele gera uma pontuagdo que reflete a "conformidade'da

instancia com cada classe.

A combinacao dos dois modelos é feita por uma funcgao linear ponderada, cuja equacao
sera detalhada em se¢Oes posteriores. O parametro A é responsavel por regular a influén-
cia relativa de cada componente no resultado final. Sua escolha pode variar conforme
o classificador de LL adotado. Por exemplo, no caso do KNN, experimentos mostraram
melhor desempenho ao se atribuir um peso maior ao componente de HL, dada sua capa-
cidade de capturar relagoes topoldgicas mais refinadas em dados sequenciais (LACASA
et al., 2008).

A Figura 14 ilustra o funcionamento dessa técnica hibrida em um cenario biné-
rio, com duas classes representadas visualmente pelas formas tridngulo/laranja e qua-
drado/vermelho. O classificador de LL (neste exemplo, o KNN) considera apenas a pro-
ximidade dos pontos no espago de atributos, o que o leva a favorecer a classe vermelha.
Em contraste, o classificador de HL observa a insercao do novo ponto na rede e, com base
no padrao topoldgico formado, identifica que ele estda mais alinhado com a classe laranja.
A decisao final é entao obtida pela combinagdao das probabilidades dos dois modelos,
ponderadas por A, resultando em uma classificagdo mais equilibrada e informada.

A proposta central deste trabalho consiste na construcao de redes baseadas em grafos
de visibilidade, técnica que da origem ao modelo denominado VisG2. Esse processo é
ilustrado na Figura 15 e representa um avango na estruturacao de dados sequenciais
obtidos por meio da espectroscopia ATR-FTIR para fins de classificagao.

Durante a fase de treinamento, cada instancia dos dados sequenciais é convertida em
um grafo de visibilidade, onde os pontos da sequéncia sao transformados em vértices
conectados conforme critérios de visibilidade definidos na literatura (LACASA et al.,
2008). Cada grafo gerado representa um né6 dentro de uma rede complexa, sendo que uma
rede distinta é construida para cada classe presente no conjunto de treinamento. Assim,

cada classe é representada por uma rede composta por multiplos grafos de visibilidade.

Com as redes por classe devidamente estruturadas, calcula-se um conjunto de medidas
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Figura 14 — Panorama da técnica hibrida de classificacdo de dados em treino teste e
composicao das probabilidades.

de rede para capturar as propriedades topologicas de cada uma. Essas medidas como o
CCF, o ADG, ou outras métricas estruturais formam a base para avaliar a conformidade
de novos dados com os padroes previamente aprendidos.

Na fase de teste, um novo dado sequencial é também transformado em um grafo de
visibilidade. Esse grafo ¢ entao temporariamente conectado a cada uma das redes de
classe, e as medidas topoldgicas sao novamente calculadas. A ideia é avaliar o impacto
da insercao desse novo vértice (grafo) sobre a estrutura original da rede. Quanto menor
for a variacao nas medidas de rede apds a insercao, maior serd a compatibilidade do novo
dado com os padroes da classe correspondente.

A classificacao de HL é entao realizada com base nesse critério de conformidade estru-
tural. A classe atribuida ao novo dado sera aquela cuja rede apresentar a menor alteragao
em suas propriedades topoldgicas, indicando que o grafo de visibilidade do teste se alinha

melhor com o padrao topoldgico daquela classe.

3.2 Grafo de visibilidade

A ideia dos grafos de visibilidade emergiu como uma abordagem inovadora para re-
presentar séries temporais ou sequéncias numéricas sob a forma de estruturas de redes
complexas. Inicialmente proposta por Lacasa em (LACASA et al., 2008), essa técnica
transforma uma sequéncia numérica em um grafo no qual cada ponto da sequéncia ¢é
representado por um no, e as conexoes entre os noés sao estabelecidas com base em um

critério geométrico de visibilidade. A inspiracdo para esse modelo vem de problemas
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Dados ATR-FTIR Grafos de visibilidade Super vértices

Figura 15 — Panorama da técnica de construcao do meta-grafo de grafos de visibilidade.

classicos das areas de computacao grafica e visao computacional, onde o conceito de visi-
bilidade é comumente utilizado para definir relagoes espaciais entre objetos.

Desde sua introdugao, os grafos de visibilidade se destacaram por sua capacidade de
preservar propriedades essenciais dos dados originais, permitindo nao apenas uma repre-
sentacao alternativa da série, mas também a identificacdo de padroes estruturais ocultos.
Por meio dessa transformacao, torna-se possivel aplicar métodos de analise de redes com-
plexas a série, abrindo novas possibilidades para o entendimento de seus comportamentos
dindmicos e estruturais. Diferentes variantes do grafo de visibilidade foram desenvolvi-
das, como o grafo de visibilidade horizontal (HVG) e o grafo de visibilidade natural, a fim
de atender aos requisitos especificos de diferentes tipos de séries temporais e sequéncias
(ZOU et al., 2019).

Atualmente, os grafos de visibilidade sao amplamente reconhecidos como uma ferra-
menta poderosa na analise de dados sequenciais, pois permitem a extracao de caracteris-
ticas topologicas relevantes de maneira eficiente e interpretavel. Sua adoc¢ao em contextos
como a deteccao de transicoes de fase, classificacao de sinais fisiologicos ou analise de
instabilidades financeiras reforca seu valor metodolédgico e pratico.

Neste trabalho, utilizamos o grafo de visibilidade tradicional proposto por Lacasa
(LACASA et al., 2008), que é particularmente eficaz para converter dados espectroscopicos
sequenciais, como os obtidos por meio de ATR-FTIR, em redes complexas. A construcao

desse grafo se apoia em dois principios fundamentais:

d Cada ponto da sequéncia numérica é representado por um né no grafo.

1 Dois nés t; e t; (com i < j) sao conectados por uma aresta se nao houver obstrugao

visual direta entre os pontos correspondentes na sequéncia.

Mais formalmente, dois pontos da série temporal (t,,ys) € (ts, ys») estdo conectados no
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grafo de visibilidade se, para todo ponto intermediério (t.,y.) onde a < ¢ < b, a seguinte

condicao for satisfeita:

Ye < Yp + (ya - yb)ua (20)
ty — tq

Essa equacao assegura que a linha reta tragada entre os pontos t, e t;, nao ¢ intercep-
tada por nenhum ponto entre eles, ou seja, nao ha obstrucao visual direta. Isso define a
visibilidade geométrica entre os dois nés e, por consequéncia, sua conexao no grafo.

Essa técnica oferece uma maneira natural de capturar a estrutura interna de sequéncias
numéricas, respeitando a ordem e a relagao entre seus elementos. No contexto deste
projeto, ela é a base para a construcao de redes mais expressivas, nas quais padroes
de classe podem ser analisados com maior profundidade utilizando métricas de redes
complexas.

A Figura 16 ilustra a constru¢ao de um grafo de visibilidade, no qual a Equacao 20
¢é utilizada para determinar quais elementos da sequéncia sao visiveis entre si a partir de
um referencial geométrico. Nesse cenario, cada barra vertical representa um vértice do
grafo, enquanto as linhas tragadas entre elas indicam as arestas, estabelecidas sempre que
houver visibilidade direta entre dois pontos da sequéncia, ou seja, quando nenhum ponto

intermediario bloqueia a visao entre eles.

5 5
4 4
3 3
-~ -~
I | I |
0 I I

Figura 16 - Representacao de um grafo de visibilidade, onde as barras correspondem
aos vértices e as linhas conectando as barras visiveis entre si representam as
arestas.
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3.3 Construcao de meta-grafos baseados em grafos
de visibilidade

A construcao de redes complexas representativas é uma etapa fundamental na apli-
cacao de classificadores de HL, uma vez que toda a légica de conformidade de padroes
depende diretamente da topologia resultante dessas redes. Para cada classe presente na

base de dados, é necessario construir uma rede complexa que traduza, de forma adequada,
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as relagoes internas entre os elementos da classe. Assim, o desempenho do classificador

HL esta diretamente vinculado a qualidade da estrutura de rede gerada.

Tradicionalmente, os métodos mais utilizados para construgao de redes em contex-
tos supervisionados sao baseados em estratégias como os k-vizinhos mais préoximos ou
a vizinhanca por raio-e. Tais abordagens conectam os elementos de acordo com sua
proximidade em termos de distancia (euclidiana, cosseno, etc.), formando grafos nao di-
recionados. Com o tempo, surgiram diversas variacoes e melhorias sobre esses métodos
como o Mutual KNN e Selective KNN que buscam aperfeicoar a conectividade e eliminar
conexoes espurias. No entanto, apesar de eficientes para dados com estrutura vetorial
convencional, essas técnicas falham em capturar propriedades sequenciais ou estruturais

mais complexas, como as encontradas em dados espectroscopicos ou séries temporais.

Diante dessa limitagao, os grafos de visibilidade emergem como uma alternativa pro-
missora. Essa técnica, como apresentado na secao anterior, é capaz de converter sequén-
cias numéricas em grafos com base em critérios geométricos de visibilidade. Sua grande
vantagem reside na capacidade de preservar relacdes sequenciais implicitas nos dados
originais, algo que os métodos convencionais de proximidade nao conseguem realizar de

forma satisfatoria.

Neste trabalho, propde-se um novo modelo de construcao de redes baseado em grafos
de visibilidade, em que cada sequéncia é transformada em um grafo individual e, posteri-
ormente, cada um desses grafos ¢ tratado como um superné em uma rede mais ampla. O
resultado é uma estrutura de HL. que pode ser interpretada como um meta-grafo de grafos
de visibilidade. Essa rede complexa preserva tanto a informagao local (dentro de cada
sequéncia, por meio de seu grafo de visibilidade) quanto a estrutura global (interagoes

entre as sequéncias).

A técnica proposta, denominada VisG2, consiste em construir um meta-grafo a partir
de grafos de visibilidade gerados individualmente para cada instancia sequencial da base
de dados. O objetivo principal é capturar, de forma estruturada, a similaridade entre essas
instancias com base em suas representagoes topologicas ou seja, suas conexoes em termos
de visibilidade. Essa abordagem é especialmente eficaz para dados espectroscépicos, como

os espectros de ATR-FTIR, que possuem forte coeréncia sequencial e padroes locais bem
definidos.

O processo de construcao do meta-grafo VisG2 comega com a transformacao de cada
instancia sequencial da base de dados em um grafo de visibilidade, conforme detalhado na
segao anterior. Cada grafo gerado a partir dessa etapa é tratado como um super né (sv;)
dentro de uma rede complexa. A ideia central é que a conexao entre esses super nés seja
determinada pela similaridade estrutural entre seus respectivos grafos de visibilidade.

Essa similaridade é calculada com base no indice de Jaccard, uma métrica bastante
conhecida em tarefas de comparacao de conjuntos, e que, neste contexto, é aplicada sobre

as arestas dos grafos. Formalmente, a similaridade entre dois grafos de visibilidade G; e
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G; ¢ dada por:
_ |EiN E;|
B VE[

onde E; e I representam os conjuntos de arestas dos grafos G; e G, respectivamente.

J(G;, G;) (21)

O numerador da equagdo quantifica as arestas compartilhadas (interse¢do), enquanto o
denominador considera o total de arestas distintas (unidao). O valor de J(G;,G;) varia
entre 0 e 1, indicando, respectivamente, auséncia total ou sobreposicao completa entre os
grafos comparados.

Alternativamente, essa métrica pode ser expressa em termos das matrizes de adjacén-
cia A’ e A’ dos grafos, onde A%, A7 € {0, 1}V*IVl Essa formulagio matricial permite uma
implementagao computacional mais eficiente, especialmente em ambientes com grandes

volumes de dados:

donk AikAik
>, pmax(AL,, ALY

Ap6s o célculo de similaridade entre todos os pares de grafos de visibilidade, inicia-se

J(Gi, Gj) = (22)

a construcao do meta-grafo VisG2. Para isso, define-se um ntimero k, que representa o
numero de conexoes que cada super n6 devera manter com os grafos mais similares dentro

de sua prépria classe. O meta-grafo é entao formalizado como mG = (sV, sE), onde:

[ sV é o conjunto de super nos, sendo cada sv; correspondente a um grafo de visibi-
lidade Gj;

Q sFE é o conjunto de arestas, estabelecido com base em regras de vizinhanca e rétulo

de classe.

As conexdes no meta-grafo sao realizadas de acordo com o seguinte critério:

1, se sv; € top-k(sv;) e y; = vy,
0, caso contrario.

Em outras palavras, dois super noés sv; e sv; estarao conectados se:

1. sv; estiver entre os k vizinhos mais similares de sv; (ou vice-versa); e

2. ambos pertencerem a mesma classe (isto é, possuirem o mesmo rétulo y).

Esse critério garante que a estrutura da rede final preserve a coeréncia seméntica dos
dados, agrupando apenas grafos estruturalmente similares e semanticamente compativeis.
O resultado é uma rede de HL capaz de refletir padrdes topoldgicos relevantes entre instan-
cias da mesma classe, servindo como base para a classificagdo baseada em conformidade

de padroes, conforme sera discutido nas se¢oes seguintes.
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A Figura 17 mostra duas redes geradas pela heuristica de construcao de rede VisG2
com valor de k = 8. A primeira rede, Figura 17(a)(vértices de azul), representam a rede

de controle, ja a segunda rede, Figura 17(b)(vértices de vermelho), representa a rede de

TEA.
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(a) Rede de amostras controle (b) Rede de amostras TEA

Figura 17 — Exemplos de redes de controle e TEA, gerados pela técnica VisG2.

3.4 Classificador de alto nivel via conformidade pa-
drao

A classificacdo de HL propoe uma abordagem baseada na anélise da conformidade
estrutural de um item de teste em relagao aos padroes topoldgicos previamente aprendidos
durante o treinamento. Em vez de utilizar apenas caracteristicas estatisticas locais ou
globais dos dados, essa técnica avalia como a adi¢ao de um novo item afeta a estrutura
de redes complexas previamente construidas para cada classe. A hipdtese central é que,
quanto menor a perturbacao causada por um novo item em uma rede de classe, maior é sua
compatibilidade com os padroes dessa classe, e, consequentemente, maior a probabilidade
de pertencimento.

A fase de treinamento consiste na construcao das redes de HL, conforme descrito na
secao anterior, onde cada classe da base de dados ¢é representada por uma rede complexa.
Ja a fase de teste envolve a insercao de uma nova instancia nas redes de cada classe, e
a posterior avaliacao da variacao de determinadas medidas topologicas causadas por essa
insercao.

Formalmente, dada uma medida de rede u, e considerando m(®) como o valor da medida
antes da insercao de um item de teste y em uma rede de classe G9, e m') como o valor

apés a insercao, a variagao relativa dessa medida é definida pela Equacao 24.
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ml© —

ZqEL |m(‘I) — m’(Q)|

AGE) (u) = (24)

em que L é o conjunto de todas as classes. Essa equagao permite comparar o impacto
da insercao do item em diferentes redes. Quanto menor o valor de AG?SC) (u), menor a
alteracao estrutural provocada, o que indica maior compatibilidade com a rede.

Na pratica, valores elevados de variacao indicam que o item ¢é estruturalmente diferente
dos demais componentes da rede, sugerindo baixa conformidade com a classe. Por outro
lado, valores proximos de zero indicam alta compatibilidade. No entanto, um problema
pode surgir quando o item de teste nao gera nenhuma conexao com a rede o que ocorre,
por exemplo, quando ele é topologicamente muito distinto. Nesses casos, a variagao se
torna nula, o que poderia ser interpretado erroneamente como alta conformidade. Para
mitigar esse problema, atribui-se nesses casos o valor maximo de variacao, penalizando
corretamente a auséncia de conexoes relevantes.

A probabilidade de pertencimento de um item de teste y a classe ¢ é entao definida

pela Equacao 25.

o o) 1 - 0]

25
y Yger X7 alu) {1 _ fy(g) (u)} (25)

em que:

d Z é o numero total de medidas de rede utilizadas;

O a(u) € [0,1] representa o peso (ou influéncia) atribuido & medida u na decisao final,

com Y7 a(u) = 1;

Q fzsc) (u) é a variagao normalizada da medida u para a classe ¢, considerando o balan-

ceamento das classes.

A normalizacao de féc) (u) é feita da seguinte forma:

£ (w) = AGP (u) - p, (26)

em que p'° representa a proporcao de instancias pertencentes a classe ¢, definida por:

1 1%
p(C) = V Z%[yu:c]a (27>
u=1

sendo V' o nimero total de vértices da rede e ¥, —, a funcao indicadora que retorna
1 se o vértice y, pertence a classe ¢, e 0 caso contrario.

Ao final desse processo, o item de teste y é atribuido a classe ¢ que apresentar o
maior valor de H?SC), ou seja, aquela cuja estrutura sofreu a menor perturbacao relativa e

ponderada apés a inser¢ao do novo item.
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3.5 Combinacao de alto e baixo nivel

Com os vetores de pertinéncia de uma medida de rede, que representam o classificador
de HL, e o vetor de probabilidades do classificador de LL, é possivel combinar ambos os
vetores, gerando assim a classificacao hibrida. Dessa forma, a probabilidade de um item

de teste y pertencer a classe ¢ é dada pela Equacao 28.

M = XH{ + (1= X)CL, (28)

em que Héc) ¢ a probabilidade fornecida pelo classificador de HL e C’ZSC) ¢ a probabili-
dade do classificador de LL. O parametro \ representa uma combinacao linear convexa
entre ambos os classificadores, priorizando o classificador de HL para valores mais altos

de \, enquanto para valores mais baixos, a prioridade recai sobre o classificador de LL.

3.6 Algoritmo e complexidade

Nessa se¢ao serd discutido sobre a complexidade do algoritmo proposto. Inicialmente
serd tetalhado os principais passo do codigo e em cada trecho terd uma explicacao de
sua complexidade. No final sera avalidado a complexidade total da classificagdo hibrida

baseada em grafos de visibilidade.

1. Construir as redes para cada classe da base de dados, a partir de dados sequenciais

ATR-FTIR:

1 Transformar todas as instancias em grafos de visibilidade.
Complexidade: Para cada instancia X, é construido um grafo de visibilidade.
Considerando uma série temporal com V' pontos, a construcao do grafo de visi-
bilidade natural requer a verificagao da condicao de visibilidade entre pares de
vértices, resultando em complexidade computacional média O(V?), podendo
atingir O(V?3) no pior caso. Dessa forma, a complexidade total para a constru-
¢ao dos grafos associados a todas as n instancias do conjunto de dados é dada
por O(nV?).

1 Calcular a matriz de similaridade de JACCARD.

Complexidade: Para calcular a matriz de similaridade, é necessario analisar
cada par de grafos de visibilidade. No entanto, um aspecto importante é que
percorremos apenas metade da matriz, ja que os valores nas diagonais superior
e inferior sao idénticos. Embora essa abordagem nao reduza a complexidade
no pior caso, ela melhora a eficiéncia do algoritmo, tornando sua execugao mais
rdpida. Assim, a complexidade do algoritmo é: O(n?) em que n ¢é a quantidade
de grafos. Alternativamente, a mesma complexidade se aplica para comparagao

das matrizes de adjacéncia.
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Embora o cédlculo exato da matriz de similaridade de Jaccard apresente com-
plexidade O(n?) no pior caso, diversas estratégias podem ser empregadas para
reduzir o custo computacional na pratica. Entre elas destacam-se o uso de re-
presentacoes compactas dos grafos, técnicas de aproximacao da similaridade,
exploracao da esparsidade dos grafos de visibilidade, bem como estratégias de
filtragem e paralelizacao. Tais abordagens permitem diminuir significativa-
mente o tempo de execucao sem comprometer a capacidade discriminativa do

modelo.

Como melhoria futura do modelo, pretende-se adotar uma estratégia para re-
duzir o nimero de comparagoes entre as redes, evitando a analise direta entre
grafos que, com base em critérios simples, ja apresentam baixa probabilidade
de similaridade. Dessa forma, em vez de realizar comparacoes exaustivas en-
tre todos os pares de redes, o modelo passa a considerar apenas candidatos
plausiveis. Inicialmente, as redes sao organizadas em clusters compostos por
grafos potencialmente semelhantes, utilizando descritores estruturais de baixo
custo computacional, tais como grau médio, densidade da rede e coeficiente de
agrupamento médio. Esse agrupamento pode ser realizado por meio de estru-
turas de indexacao ou algoritmos de particionamento com custo aproximado
O(nlogn), decorrente do processo de ordenagao ou busca hierarquica dos des-
critores. Esse procedimento garante que grafos estruturalmente distintos nao
sejam comparados diretamente. Em seguida, o calculo da similaridade de Jac-
card é realizado apenas entre grafos pertencentes ao mesmo cluster, reduzindo
significativamente o niimero de comparagoes necessarias. Enquanto a abor-
dagem exaustiva apresenta complexidade quadritica O(n?), a restricio das
comparagoes a subconjuntos candidatos faz com que o nimero médio de ava-
liacoes cresga de forma quase linear, resultando em uma complexidade média

aproximada de O(nlogn), tornando o método mais eficiente na pratica.

( Ordenar as top-k similaridades.

Complexidade: para cada linha da matriz (ou seja, para cada grafo), a fungao
realiza uma ordenagao, que tem complexidade O(nlogn). Como isso é feito
para todos os objetos (n objetos), a complexidade total dessa operagao é:
O(n*logn).

Embora o calculo exato das top-k similaridades para todos os grafos apresente
complexidade quadratica no pior caso, é possivel reduzir significativamente o
custo computacional ao restringir o nimero de comparagdes. Ao empregar
estratégias de clusterizacao prévia baseadas em descritores simples das redes,
cada grafo passa a ser comparado apenas com um subconjunto reduzido de can-
didatos. Sob a hipétese de clusters balanceados com tamanho médio O(logn),

a complexidade esperada do processo torna-se proxima de O(nlogn).
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1 Separar os dados por classe.

Complexidade: a operacao para verificar se os objetos pertencem a mesma
classe tem complexidade O(k) para cada linha. Como temos n objetos, a
complexidade total é: O(n - k).

1 Criagao dos grafos de cada classe.

Complexidade: considerando [ como a quantidade total de classes distintas, e
a criagdo de cada subgrafo sendo feita em um tempo O(V + E), onde V é o

numero de vértices e ' o nimero de arestas, a complexidade total da tarefa é:
o(l-(V+E)).

2. Calcular as medidas de rede (6 medidas) para cada rede.

Os grafos gerados pelo modelo proposto apresentam natureza esparsa, uma vez que
o processo de construcao das redes a partir dos grafos de visibilidade resulta em
um ndimero de arestas proporcional ao nimero de vértices, isto é, m < n%. Essa
caracteristica impacta diretamente a complexidade computacional do calculo das
medidas de rede, tornando o processo mais eficiente quando comparado a grafos
densos. Considerando essa propriedade, a complexidade das medidas utilizadas é

descrita a seguir:

1 Assortatividade: possui complexidade de O(n), sendo computacionalmente
eficiente mesmo para grafos de maior porte, especialmente em cenarios espar-

SOS.

A Coeficiente de Agrupamento: apresenta complexidade de O(n-k?), onde k
representa o grau médio dos nés. Em grafos esparsos, k é pequeno e limitado,

o que reduz significativamente o custo computacional dessa medida na pratica.

1 Grau médio: possui complexidade de O(n), uma vez que depende apenas da

contagem das arestas associadas a cada vértice.

A Intermedialidade (Betweenness): apresenta complexidade de O(n?) quando
calculada de forma exata. Entretanto, em grafos esparsos, o uso de algoritmos
otimizados, como o de Brandes (BRANDES, 2001), reduz o custo para O(nm),

tornando a medida viavel para o cenario considerado.

O Menor caminho médio: possui complexidade de O(n(n + m)). Para grafos
densos, esse custo se aproxima de O(n?), enquanto que, para grafos esparsos,

como os gerados neste trabalho, o custo efetivo é reduzido para O(nm).

[ Proximidade (Closeness): apresenta complexidade semelhante & do menor
caminho médio, isto é, O(n(n+m)), sendo computacionalmente mais eficiente

em grafos esparsos, onde m < n?.
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Dessa forma, a esparsidade inerente aos grafos de visibilidade gerados pelo modelo
proposto contribui para a reducao do custo computacional no célculo das medidas
de rede, viabilizando a aplicacao do método mesmo em conjuntos de dados com

maior numero de vértices.

. Inserir temporariamente um vértice de teste nas redes com base nas top-k similari-

dades.

[ Cria o grafo de visibilidade e calcula a matriz de similaridade de JACCARD

para o item de teste x.
Complexidade: a complexidade no pior caso é O(nm). Sendo n o numero de
amostras de teste, e m o numero de amostras de treinamento.

(d Seleciona as top-k similaridades.

Complexidade: é O(nm), com n sendo o numero de amostras de teste, e m o

numero de amostras de treinamento.

. Calcular os valores de pertinéncia para cada instancia x em cada classe [ com base

na variacdo das medidas de rede (Dado nas egs. (24) to (27)) .

Complexidade: considerando C' como o niimero de classes distintas, V' o nimero de
vértices em cada rede e n o nimero de amostras de teste, a complexidade tedrica
original dessa etapa seria O(nCV?). No entanto, no modelo proposto, as redes
associadas a cada classe permanecem fixas durante a fase de teste, permitindo que
as medidas de rede sejam pré-computadas previamente. Dessa forma, durante a
classificacao, calcula-se apenas o impacto incremental da inser¢do da instancia de
teste, cujo custo é linear no nimero de vértices. Além disso, como os grafos gerados
sdo esparsos, com m < V2 o custo efetivo das operacoes reduz-se para O(V + m),
que na pratica é aproximadamente O(V'). Assim, a complexidade final dessa etapa

¢ reduzida para: O(nC'V).

. Complexidade total do classificador de HL, com o método de construcao de rede

baseados em grafos de visibilidade é dada por:

QA Construcdo da rede: O(nV? + nlogn + nlogn + nk + (V + E)) Termo de

ordem mais alta é O(nlogn)

QA Calculo das medidas de rede: O(n + nk* +n + nm + nm + n(n +m)) Termo

de ordem mais alta ¢ O(n?)

@ Conexao temporaria nas redes: O(nm + nm) Termo de ordem mais alta é
O(nm)

A Calculo dos valores de pertinéncia: a complexidade é dada por O(nCV')
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Sendo a complexidade final dada por O(nV? + n? + nm + nCV) com o termo de

ordem mais alta sendo O(nV?).

6. Combinar as probabilidades geradas pelos classificador de baixo e alto nivel (Dado

na Equagao 28).
Complexidade: ¢ O(nV? + h(n,d,|L|)), em que h é o classificador de LL, n ¢ o

nimero de amostras, d sdo os atributos e |L| s@o as classes.

3.7 Consideracoes finais

Neste Capitulo 3, foram detalhados todos os passos da técnica de classificacao de HL
baseada em grafos de visibilidade. Inicialmente, a Sec¢ao 3.1 apresenta uma visao geral da
técnica desenvolvida. Em seguida, a Secao 3.2 discute o conceito de grafo de visibilidade,
enquanto a Secao 3.3 aborda sua aplicagao na construcao da rede. A proposta é funda-
mentada na similaridade entre grafos de visibilidade (VisG2). A Secao 3.4 apresenta o
classificador de HL. por conformidade padrao, seguido da Secao 3.5, que descreve a com-
binagdo das classificacoes de alto e baixo nivel. O capitulo se encerra com a andlise da

complexidade do algoritmo, detalhada na Secao 3.6.



78 Capitulo 8. VisG2: classificagdo de alto nivel baseada em meta-grafo de grafos de visibilidade




79

CAPITULO

Experimentos Cancer Oral

Neste capitulo serao apresentadas algumas simulacoes para evidenciar o potencial da
técnica VisG2 na solucao de problemas de sequéncias derivados de dados ATR-FTIR.
Inicialmente, sera realizado uma breve descricao da base de dados, bem como as técnicas
de pré-processamento adotadas. Em seguida, serao analisados os resultados obtidos pela
técnica VisG2 base (sem combinagao com classificadores de LL). Por fim, esses resultados
serao comparados com outros classificadores do estado da arte aplicados ao problema de

deteccao de Cancer Oral.

4.1 Base de dados Cancer Oral e preparacao de dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados com a aprovacio do Comité de Etica
em Pesquisa da Universidade Federal de Uberlandia (UFU), sob o protocolo nz 249.200.9,
no Hospital de Clinicas da UFU. Para o diagndstico dos pacientes pertencentes ao grupo
com cancer oral, utilizou-se a classificagao TNM de tumores malignos, proposta pela Uniao
Internacional para o Controle do Cancer (UICC). J& os pacientes do grupo controle foram
selecionados de forma a manter correspondéncia de idade e sexo em relagao ao grupo-alvo,

além de apresentarem histérico negativo para outros tipos de cancer.

O conjunto de dados é composto por 65 instancias de espectros, cada uma repre-
sentando um paciente diferente. Tais espectros obtidos por ATR-FTIR caracterizam os
componentes e estruturas moleculares presentes em amostras de saliva (por exemplo,
proteinas, lipidios, entre outros), descritos em termos de 1868 bandas no infravermelho

(atributos), com ntimeros de onda variando de 4000cm ™! a 400cm ™.

Dentro do conjunto, temos 26 instdncias pertencentes ao grupo controle (negativo)
e 39 instancias referentes ao grupo com cancer oral (positivo). As amostras individuais
estao ilustradas na Figura 18(a), a qual evidencia o desafio do problema, principalmente
devido ao elevado grau de sobreposicao entre os grupos. Além disso, a média espectral de

cada grupo é apresentada na Figura 18(b), oferecendo uma visao comparativa adicional.
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Figura 18 — Amostras de ATR-FTIR de Céancer Oral (pos) e amostras de controle (neg).

Com relagao a preparacao e as etapas de pré-processamento dos dados, nesta investi-

gacao procedeu-se da seguinte forma:

1. Corregao da linha de base dos espectros utilizando os métodos asymmetric least
squares(BOELENS et al., 2004) e rubber-band(BAEK et al., 2015);

2. Normalizac¢ao dos espectros pelo pico da amida I (faixa espectral no infravermelho
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entre 1660cm ™! e 1630cm™!), o que evita a influéncia de sinais indesejados entre as
amostras (MORALIS et al., 2019);

3. Truncamento dos espectros para a regiao entre 1800cm~! e 900cm ™!, com o objetivo
de evitar ruidos e valores discrepantes (outliers) (BAKER et al., 2014).

4.2 Resultados do Vis(G2 na base de dados Cancer
Oral

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pelo classificador de HL equipado com o
VisG2. Foram adotadas as medidas avaliativas convencionais para problemas relacionados
a deteccao de doencas AA, SE, SP e F1 sendo o F1 a métrica principal para a avaliagao
do modelo.

Observa-se que o melhor desempenho foi obtido pelas medidas de rede BET e ASS,
ambas alcancando 69% em termos de F1. Essas métricas apresentaram resultados equili-
brados de SE e SP, com valores aproximados de 64% e 75%, respectivamente, resultando
em uma AA global de aproximadamente 71%. Além disso, as medidas de CCF, ADG e
ASP também exibiram resultados consistentes e préximos ao desempenho das melhores
métricas de rede, demonstrando relevancia para a analise. Em contrapartida, a medida
de CLO apresentou desempenho insatisfatério, ndo oferecendo contribuicgoes significativas
para a interpretagao dos resultados.

Em conclusao, os resultados evidenciam que a escolha das medidas de rede exerce
impacto direto no desempenho do classificador de HL. Nesse cenario, as métricas BET e
ASS destacam-se como as mais promissoras para a tarefa de deteccao de cancer oral, ao
passo que a CLO se mostrou pouco informativa. Esses achados reforgam a importancia da
selecao criteriosa de atributos de rede para potencializar a eficacia do VisG2 em aplicagoes
biomédicas. A medida de rede CLO apresentou um desempenho ruim, nao contribuindo

para alguma andlise mais profunda de desempenho.

Tabela 1 — Resultados de classificacao de alto nivel para a base de dados do Cancer Oral
em termos de Acurdcia (AA), Sensibilidade (EP), Especificidade (SP) e F1-

Score (F1).
Algoritmo Medidas de Rede AA SE SP F1
ASS 0.70+0.09 0.64+0.08 0.744+0.10 0.6940.07
CCF 0.67+£0.07  0.63+0.06  0.70£0.08  0.66+0.07
Alto Nivel ADG 0.69+0.08  0.63+0.07  0.74£0.09  0.68+0.08
(VisG2) BET 0.71+0.06 0.64+0.05 0.75£0.07 0.69+0.08
ASP 0.69+0.08 0.644+0.07 0.73£0.09  0.68+0.08

CLO 0.63+£0.12  0.35+0.06 0.82+0.15 0.49£0.10
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Apresentamos aqui a comparacao da nossa técnica de HL com diversos algoritmos de
AS. Nossa selegao inclui técnicas amplamente utilizadas em dados ATR-FTIR, como a
LDA, e métodos de ponta, como a SVM com kernel gaussiano (RBF). Também conside-
ramos técnicas tradicionais de AM, como o NB e o MLP, além da técnica de aprendizado
profundo, como a CNN e o Transformer (Encoder), atualmente consideradas estado da
arte. Por fim, também comparamos os resultados com a classificacao de HL equipada
com a rede mutua de KNN, apresentados no trabalho (LIMA FILHO et al., 2024). Com
excecao do LDA e do NB, todas as demais técnicas tiveram seus parametros ajustados

de acordo com diferentes configuragoes de hiperpardmetros, conforme descrito em (CAR-
NEIRO et al., 2023).

A Tabela 2 apresenta os resultados preditivos obtidos por cada uma das técnicas em
comparacao. Nota-se que os melhores desempenhos foram alcangados pela nossa técnica
de alto nivel VisG2, que superou inclusive o método de alto nivel MKNNG, considerado
até entao o mais eficiente. O diferencial do VisG2 esta em sua concepcao voltada para
dados sequenciais, o que possibilita um mapeamento mais preciso das informacoes em

forma de rede, refletindo em ganhos significativos de desempenho.

No que se refere as técnicas comumente aplicadas na literatura de ATR-FTIR, o
LDA apresentou os piores resultados, enquanto o SVM-RBF e o Encoder demonstrou sua
robustez ao obter resultados competitivos em relacao a nossa classificacdo de HL baseada
na BET e ASS. No entanto, foram superadas em trés das quatro métricas preditivas
pela nossa classificagao de alto nivel VisG2, que também superou a CNN, uma técnica de

aprendizado profundo considerada estado da arte, em quase todas as métricas avaliadas.

Tabela 2 — Resultados de classificagdo de alto nivel para a base de dados do Cancer
Oral em termos de Acuracia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e

F1-Score (F1) em comparacao com técnicas tradicionais e de tltima geragao.

Algoritmo Medida de Rede AA SE SP F1

LDA - 0.53+0.12  0.58+0.10  0.46+0.15  0.5140.08
NB - 0.64+£0.09  0.58+0.11 0.80+0.07 0.6740.06
KNN - 0.59+0.10  0.6840.08  0.48+£0.13  0.56+0.09
MLP - 0.524+0.13  0.41+£0.14 0.804+0.06 0.54+0.11
CNN - 0.65+0.08  0.694+0.07  0.60£0.10  0.64+£0.05
SVM-RBF - 0.68+0.07  0.784+0.06  0.54+0.12  0.64+0.07
Transformer - 0.69+0.06  0.754+0.07  0.60£0.06  0.66£0.06
HL (MKNNG) CCF 0.71+0.05 0.81+0.04 0.57£0.09  0.67%0.05
HL (VisG2) BET 0.714+0.06 0.64+£0.05 0.75+0.07 0.6940.08
HL (VisG2) ASS 0.70+£0.09  0.644+0.08  0.74£0.10 0.69+0.07
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4.3 Consideracoes finais

No Capitulo 4, foram apresentados os experimentos envolvendo o método de cons-
trucao de redes VisG2, proposto neste trabalho para o problema de deteccao do Cancer
Oral. Inicialmente, na Se¢ao 4.1, foram descritas as caracteristicas da base de dados uti-
lizada, bem como as etapas de pré-processamento aplicadas aos sinais ATR-FTIR. Em
seguida, na Secao 4.2, foram conduzidos os experimentos com o classificador de HL: base
equipado com o VisG2, acompanhados de uma anélise detalhada do melhor desempenho
obtido pelo modelo. Ainda na Secao 4.2, foi realizada uma comparacao entre o VisG2 e
outra abordagem de construcao de redes, a MKNNG, que até entao apresentava o melhor
desempenho reportado para o problema em estudo, mas que foi superada pela técnica
proposta. No mesmo contexto comparativo, o desempenho do classificador de HL com
VisG2 também foi analisado em relagdo a outros classificadores tradicionais amplamente
utilizados na literatura. Vale ressaltar que parte desses experimentos foi originalmente
publicada em (LIMA FILHO et al., 2024), sendo posteriormente adaptada neste trabalho
para considerar uma nova medida objetivo (F1), além da inclusdo dos resultados obtidos

com o modelo Transformer (Encoder).
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CAPITULO

Experimentos TEA e Analise dos

Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os experimentos realizados e a analise
exploratéria conduzida para avaliar o desempenho da abordagem proposta. Inicialmente,
investigamos o impacto da variagao dos hiperparametros e medidas de rede envolvidos
no classificador de HL, visando otimizar sua capacidade discriminativa. Em seguida, sdo
apresentados os resultados obtidos com a classificacao hibrida, que integra classificadores
de LL (tradicionais com SVM) e classificadores de HL (baseados em redes complexas
extraidas a partir dos dados).

A fim de validar a eficdcia da abordagem hibrida, os resultados obtidos sao comparados
com aqueles produzidos por diferentes classificadores convencionais amplamente utilizados
na literatura, como SVM, RF e KNN. Também ¢ avaliada a contribuicao da técnica VisG2,
proposta para a construcao de redes a partir dos dados, por meio da comparacao com
outras técnicas de geracao de grafos comumente aplicadas no contexto de classificacao de
HL. Por fim, realiza-se uma investigagdo sobre grafos de visibilidade com similaridades

alta, média e baixa, gerados por meio da técnica VisG2.

5.1 Base de dados TEA e preparacao de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por 159 instancias espectrais,
obtidas com a devida autorizacido do Comité de Etica em Pesquisa, garantindo confor-
midade com os padroes éticos para coleta de amostras biolégicas. Esses espectros foram
adquiridos por meio da técnica de ATR-FTIR, a qual permite a caracterizacao detalhada
dos componentes moleculares presentes nas amostras de saliva como proteinas, lipidios,
acidos nucleicos e outros metabdlitos.

Cada espectro contém 1867 atributos, que correspondem as intensidades de absorcao
em diferentes nimeros de onda, cobrindo a faixa de 4.000cm ™' a 400cm~!. Essa faixa

espectral contempla regioes fundamentais para a identificacdo de grupos funcionais pre-
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sentes na amostra, fornecendo uma representagao abrangente das assinaturas quimicas de
interesse.

Em termos de composi¢ao, o conjunto de dados ¢ dividido em dois grupos distintos:
grupo controle (negativo) e grupo com TEA (positivo). O grupo controle é composto por
102 instancias espectrais, provenientes de 34 individuos, enquanto o grupo TEA conta
com 57 instancias, coletadas de 19 pacientes diagnosticados clinicamente. Cada paciente
contribuiu com trés amostras distintas, a fim de aumentar a robustez estatistica e a
variabilidade natural do conjunto.

As amostras individuais de ambos os grupos sao visualmente representadas na Figura
19(a), onde é possivel observar a alta sobreposigao espectral entre os grupos, evidenciando
o desafio de discriminar padroes sutis que separam os individuos com TEA dos controles
apenas com base em seus espectros. Para facilitar a analise comparativa, a média espectral
de cada grupo também foi calculada e apresentada na Figura 19(b), permitindo uma visao
global das principais diferengas e semelhancas nas assinaturas infravermelhas médias dos
dois grupos analisados.

Em relagao ao pré-processamento dos dados espectrais, foram aplicadas duas técnicas
reconhecidamente eficazes no contexto da espectroscopia de biofluidos, que contribuiram
significativamente para a capacidade do modelo de AM em distinguir corretamente entre
as classes analisadas. As técnicas empregadas foram: (i) a normalizagdo pelo pico da
Amida T localizado na regidao entre 1660cm™" e 1630cm™"! e (ii) o truncamento dos es-
pectros para a faixa espectral entre 1800cm ™! e 900cm™t. A escolha por essas abordagens
foi motivada por consideragoes fisico-quimicas e metodologicas:

Em relagao ao pico da Amida I:

(1 Estabilidade e confiabilidade do pico da Amida I: O pico da Amida I, que
geralmente aparece na regiao de 1660cm ™' a 1630cm ™!, estd relacionado princi-
palmente as ligagbes C' = O de proteinas e é um dos picos mais proeminentes
e consistentes nos espectros de amostras bioldgicas, servindo como uma excelente

referéncia interna para normalizacgao.

(1 Correcao de variagoes nao-biolégicas: Durante a aquisicdo dos espectros por
ATR-FTIR, podem ocorrer variagoes instrumentais ou de preparacao da amostra.
Essas variagoes introduzem mudancgas de escala nos espectros que nao estao relaci-
onadas & composicao quimica real da amostra. A normalizacao pelo pico da Amida
I reduz esse problema ao ajustar todos os espectros a uma mesma escala relativa,

tornando-os comparaveis.

(d Preservacao da informacgao relativa: A normalizacdo pelo pico da Amida I
preserva as relacoes entre bandas espectrais dentro de cada espectro. Isso é crucial
em aplicacoes de AM, onde a proporcao relativa entre bandas carrega grande parte

da informacao discriminativa.
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Figura 19 — Amostras de ATR-FTIR de TEA (pos) e amostras de controle (neg).

0 Consisténcia ao longo de sequéncias: Lidando com dados sequenciais (ex:
triplicatas para cada paciente), é essencial garantir que as diferencas entre réplicas
sejam atribuidas ao fendmeno biol6gico, e nao a variacoes técnicas. A normalizacao
pela Amida I ajuda a equalizar os espectros das trés réplicas, garantindo que o

modelo de ML aprenda caracteristicas reais do sinal bioquimico.
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d Suporte na literatura cientifica: A normalizacao pela banda da Amida I é
uma técnica consolidada na literatura espectroscopica, especialmente em estudos
de biofluidos (como saliva, sangue, urina). E recomendada em diversas pesquisas
para melhorar a reprodutibilidade dos resultados e aumentar a sensibilidade de

classificadores ou métodos estatisticos.
Em relagao ao truncamento da regiao espectral:

1 Redugao de ruido: Partes irrelevantes ou ruidosas da série (ex.: inicio/fim com
baixa informacao) podem ser descartadas, ajudando o modelo a focar nas regioes

mais informativas.

1 Reducao da dimensionalidade: Menos atributos resulta em menor custo com-

putacional, menor risco de overfitting e mais interpretabilidade.

1 Normalizagao da forma dos dados: Em problemas com entradas de diferentes
comprimentos, o truncamento pode padronizar a dimensao da entrada para que

todos os exemplos tenham o mesmo ntmero de atributos.

d Foco em regioes especificas de interesse: Em dados espectrais, como FTIR,
pode-se truncar para manter apenas regioes onde ocorrem bandas significativas

(como Amida I ou IT). Isso melhora o desempenho do classificador.

(d Melhoria da generalizacao: Ao remover informagoes redundantes ou irrelevantes,

o modelo pode aprender padroes mais generalizaveis.

5.2 Analise exploratoéria do classificador de alto nivel

equipado com o VisG2 e seus hiperparametros

Esta secao tem como objetivo conduzir uma anélise exploratoria aprofundada do clas-
sificador de HLL aliado ao método de construgao de redes proposto neste trabalho, deno-
minado VisG2. Essa andlise busca compreender o comportamento e o desempenho da
técnica a partir da variacao de seus principais hiperparametros.

A combinagao entre o classificador de HL: e a técnica VisG2 resulta em um modelo
mais adequado para o problema de classificagdo dos dados ATR-FTIR, uma vez que ex-
plora propriedades topolédgicas extraidas de redes complexas construidas a partir de séries
sequenciais. Esse aspecto é especialmente relevante, pois os grafos de visibilidade utiliza-
dos pelo VisG2 preservam a estrutura sequencial dos dados, algo que técnicas tradicionais
de construgao de redes como as baseadas em vizinhos mais proximos (KNNG) ou em
vizinhanga de raio-e¢ tendem a ignorar. Assim, o VisG2 representa uma abordagem mais
coerente com a natureza dos dados espectrais analisados, potencializando a extracao de

padroes mais representativos.
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Para investigar o impacto de diferentes configuragoes no desempenho do modelo, trés
hiperpardmetros principais foram sistematicamente avaliados: (i) as medidas de rede
utilizadas para caracterizar os super nés, (ii) os valores de k-top similaridades empregados
na formagao das conexdes entre esses super nds, e (iii) a quantidade méaxima de conexoes
permitidas para cada vértice nos grafos de visibilidade construidos a partir das séries
temporais originais.

No contexto da técnica de HL combinada com o VisGG2, foram conduzidos experimentos
variando trés hiperparametros distintos que influenciam diretamente a construcao da rede

e, consequentemente, o desempenho da classificagao.

5.2.1 Medidas de rede

O primeiro parametro analisado refere-se as medidas topologicas utilizadas na repre-
sentacao dos super nés. Ao todo, foram consideradas seis medidas de rede amplamente
reconhecidas na literatura de redes complexas, todas previamente apresentadas na Secao
2 de Fundamentacao Teorica deste trabalho.

Cada medida captura diferentes aspectos estruturais da rede, permitindo que o clas-
sificador de HL explore diferentes perspectivas topologicas dos dados. Essa diversidade

torna o modelo mais robusto e adaptavel a diferentes tipos de variagao nos dados.

5.2.2 Parametro top-k de similaridade entre super nés

O segundo hiperparametro investigado esta relacionado ao nimero de conexoes entre
os super nos da rede de HL, definido com base nas k-top similaridades. Esse parametro
determina o limite maximo de conexdes que um super né podera estabelecer com os
demais, considerando as similaridades mais altas entre suas representagoes topologicas.
Em outras palavras, apenas as k melhores similaridades sao utilizadas para formar arestas
entre os super noés, o que impacta diretamente a conectividade da rede HL.

Nos experimentos, foram considerados os seguintes valores: top-k € {1,2,3,...,15}.

Valores menores de top-k resultam em redes mais esparsas, enquanto valores maiores
promovem maior conectividade entre os super noés, o que pode influenciar tanto positi-
vamente quanto negativamente a capacidade discriminativa do modelo, dependendo do

dominio dos dados.

5.2.3 Densidade do grafo de visibilidade (w)

O terceiro e ultimo hiperparametro analisado é a quantidade maxima de conexoes
permitidas para cada vértice nos grafos de visibilidade individuais construidos a partir
das séries sequenciais. Esse parametro é essencial para controlar a densidade do grafo de
visibilidade, que serve como base para a extracao de caracteristicas topologicas utilizadas

pelo modelo.
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A ideia é investigar como o desempenho do classificador se altera quando os grafos
de visibilidade sdo mais esparsos (menos conexoes) ou mais densos (mais conexoes). Os
valores considerados foram: w € {3,5, 8,10, 12}.

A variagado desse parametro permite identificar a sensibilidade do modelo a estrutura
local das séries temporais, oferecendo insights valiosos sobre a relagao entre conectividade

da rede e desempenho classificatorio.

5.2.4 Andalise dos resultados

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelo classificador de HL aliado a técnica de
construgao de redes proposta neste trabalho. As métricas de avaliagdo consideradas foram
AA, SE, SP e F1, sendo esta ultima adotada como critério principal para a validagao do
melhor desempenho preditivo, por considerar de forma balanceada os erros de classificacao
das classes minoritaria e majoritaria.

Observa-se que o melhor desempenho do classificador foi alcangado utilizando a me-
dida de rede CCF, com valores proximos de 70% em todas as métricas. Esses resultados
indicam um desempenho consistente e equilibrado, com destaque para o excelente valor
de F1, evidenciando a capacidade dessa medida em capturar padroes topologicos rele-
vantes para a tarefa de classificacdo. Em contrapartida, a medida de CLO apresentou o
pior desempenho entre as avaliadas, sugerindo que nao ¢ uma métrica adequada para o
problema de deteccao de pacientes com TEA com base em dados espectrais ATR-FTIR
salivar.

As demais medidas de rede analisadas apresentaram desempenhos intermediarios, com
boas taxas de SE, porém com quedas perceptiveis na SP. Um destaque especial é a medida
de BET, que obteve um F1 superior as demais (exceto ao CCF), mostrando-se competitiva
e eficaz para o contexto do estudo.

E importante enfatizar o excelente desempenho do classificador de HL quando asso-
ciado a medida de CCF. Isso é especialmente relevante considerando a complexidade do
problema de classificacdo do TEA, marcado por forte sobreposicao entre os espectros das
amostras, conforme discutido na Se¢ao 5.1. Tal caracteristica torna a tarefa de distinguir
entre pacientes com e sem o transtorno particularmente desafiadora, refor¢cando o poten-
cial do uso de propriedades topologicas na identificacao de padroes diagnésticos em dados

sequenciais complexos.

5.2.5 Analise da variacao das top-k similaridades e da quanti-

dade maxima de vizinhos do grafo de visibilidade

Seguimos agora para a andlise da variacao das top-k similaridades no meta-grafo

construido a partir dos grafos de visibilidade, bem como da influéncia do nimero méaximo
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Tabela 3 — Resultados de classificagao de alto nivel para a base de dados do Autismo em
termos de Acurdcia (AA), Sensibilidade (EP), Especificidade (SP) e F1-Score

(F1).

Algoritmo Medidas de Rede AA SE SP F1
ASS 0.70+£0.06 0.824+0.04 0.49+0.12 0.62+0.08
CCF 0.70£0.05 0.70£0.05 0.71+0.05 0.704+0.04
Alto Nivel ADG 0.694+0.06  0.80£0.05  0.50+0.11  0.6240.07
(VisG2) BET 0.70+0.06  0.76+£0.05  0.584+0.09  0.66+0.06
ASP 0.71£0.05 0.81£0.04 0.51+0.12  0.63£0.08
CLO 0.66+0.07  0.76+£0.05 0.484+0.13  0.5940.09

de vizinhos no grafo de visibilidade. Ambas as analises sdo realizadas considerando as

seis medidas de rede descritas anteriormente.

Inicialmente, avaliamos a variacdo das top-k similaridades. A Figura 20 apresenta
cinco graficos, nos quais cada grafico representa um valor distinto para o niimero méaximo
de vizinhos no grafo de visibilidade. O eixo vertical (y) representa os valores de F1 métrica
principal adotada neste trabalho enquanto o eixo horizontal (x) indica os valores de k,
ou seja, o numero de similaridades consideradas para formar conexdes no meta-grafo. As

curvas em cada grafico indicam o desempenho das diferentes medidas de rede utilizadas.

Um aspecto relevante observado é que, a medida que o nimero maximo de vizinhos no
GV aumenta, o desempenho, em termos de F1, tende a diminuir para valores mais altos
de top-k similaridades. Essa tendéncia é verificada na maioria das medidas de rede, com
excecao da medida CCF. Para essa medida, o comportamento é inverso: valores mais

altos da janela no GV levam a um aumento no desempenho mesmo com top-k maiores.

Outra observagao importante refere-se a medida CLO, que apresentou desempenho
consistentemente inferior em relacdo as demais medidas, com piora acentuada para va-
lores mais altos de top-k. Além disso, algumas medidas, como ASS, CCF e ADG, nao
conseguem gerar resultados satisfatorios para valores muito baixos de top-k. Esse com-
portamento é explicado pela propria natureza dessas medidas, que dependem de uma
conectividade minima para fornecer informacoes estruturais tteis, o que ndo ocorre em

redes excessivamente esparsas.

Por fim, observa-se que o classificador de HL, construido com base na técnica proposta
VisG2, apresentou melhor desempenho para grafos de visibilidade com janelas maiores
entre 8 e 12 vizinhos. Esse resultado indica que, ao analisar dados espectrais do tipo
ATR-FTIR, o uso de redes mais densas no GV contribui positivamente para a extracao
de caracteristicas topoldgicas relevantes. Em relacao ao parametro top-k, verifica-se que
medidas como ASS, ADG e CLO obtém seus melhores desempenhos em valores mais
baixos, enquanto a medida CCF se destaca com valores mais altos, mostrando-se mais

robusta em cenarios com maior niimero de conexodes no meta-grafo.
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5.3 Analise exploratéria da técnica VisG2 com ou-

tros métodos de construcao de rede

Dando continuidade aos experimentos, esta secao tem como objetivo comparar o de-
sempenho do método proposto, VisG2, com outras técnicas de construcao de redes ampla-
mente utilizadas na literatura. Inicialmente, sera analisado apenas o melhor desempenho
alcancgado pelo classificador de HL quando equipado com diferentes métodos de construcao
de rede. Em seguida, a analise sera aprofundada, considerando a variacao do parametro
top-k para o VisG2 e do nimero de k-vizinhos mais préximos para as demais abordagens.

Com relacao aos parametros utilizados, sera considerada apenas a quantidade maxima
de vizinhos do grafo de visibilidade nos valores w € {3,5, 8,10, 12}, com base nos melhores
resultados observados em experimentos anteriores. Para o pardmetro top-k (ou k-vizinhos
mais proximos, conforme a técnica), serao avaliados valores em top-k € {1,2,...,15}.

Além disso, serd considerado, para cada técnica, o melhor desempenho entre as seis
medidas de rede empregadas neste estudo, uma vez que o foco da andlise é avaliar a

eficacia dos diferentes métodos de construcao de rede, e ndo das medidas de rede em si.

5.3.1 Analise dos resultados

A Tabela 4 compara o desempenho de diferentes heuristicas de construcao de redes
utilizando distintas medidas topologicas. As heuristicas avaliadas incluem KNNG, S-
KNNG, M-KNNG, S-MKNNG e VisG2, sendo estas aplicadas com as medidas de rede
de ASS, CCF e ASP. As medidas de desempenho consideradas foram AA, SE, SP e F1,
com o objetivo de avaliar a eficacia dos modelos de classificacdo de HL.

Observa-se que a heuristica VisG2 equipada com o CCF, apresenta o melhor desem-
penho geral em todas as métricas analisadas, alcancando 70% em AA, SE e F1, e 71%
em SP. Este resultado é notavel e estd marcado com um asterisco na tabela, sugerindo
que a diferenca em relacao as demais abordagens pode ser estatisticamente significativa.
O alto desempenho da técnica proposta evidencia a relevancia do CCF na extracao de
informagoes, e do VisG2 de mapear os dados de espectroscopia de modo mais eficiente
que as demais técnicas.

As heuristicas S-KNNG e S-MKNNG, que também utilizam o CCF, demonstram
desempenhos superiores em comparagao com suas versoes tradicionais KNNG e M-KNNG,
respectivamente. Por exemplo, S-KNNG apresenta valores de AA e SE de 67% e 69%,
respectivamente, superando KNNG, que possui ambas as métricas em 63%. De forma
semelhante, S-MKNNG supera M-KNNG em todas as métricas, sugerindo que técnicas
seletivas de construcao de redes superam as técnicas mituas, possivelmente devido as
caracteristicas estruturais das redes geradas: enquanto as seletivas tendem a formar redes

mais densas, as mutuas resultam em estruturas mais esparsas.
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Em contraste, as heuristicas equipadas com a Assortatividade (KNNG) e Menor Ca-
minho Médio (M-KNNG) apresentam desempenhos mais modestos. Embora o M-KNNG
tenha ligeira vantagem em SP (65%), ele nao se destaca nas demais métricas. A heuristica
KNNG, por sua vez, demonstra um desempenho bastante equilibrado (entre 63% e 64%),
mas inferior as demais variagoes aprimoradas.

Em resumo, os resultados sugerem fortemente que o CCF é a medida de rede mais
adequada para esta tarefa de classificacao, especialmente quando associado a heuristicas
avancadas como VisG2. Isso pode estar relacionado a capacidade dessa métrica em cap-
turar a densidade local e o comportamento coletivo entre os nés, aspectos fundamentais
para representar relacoes relevantes entre as instancias dos dados, e da capacidade do
VisG2 em preservar as caracteristicas sequenciais dos dados ATR-FTIR.

Tabela 4 — Resultados de classificagdo de alto nivel para a base de dados do Autismo em

termos de Acuracia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score
(F1) em comparacao com diferentes métodos de construcao de rede.

Heuristicas Medidas de Rede AA SE SP F1
KNNG ASS 0.63+0.08 0.63=£0.07 0.64+0.09 0.64+0.08
S-KNNG CCF 0.67£0.06 0.6940.06 0.63+0.08 0.66x0.07
M-KNNG ASP 0.63£0.07 0.6240.08 0.65+0.07 0.63+0.07
S-MKNNG CCF 0.66+0.06 0.67+0.06 0.65+0.07 0.66+0.06
VisG2 CCF 0.70+0.05 0.704+0.05 0.714+0.05 0.70*40.04

5.3.2 Analise da variacao de F1-Score em relacao ao parametro

k dos métodos de construcao de rede

A andlise a seguir foca na variacao do pardmetro top-k de similaridade ou, mais espe-
cificamente, na quantidade de k vizinhos utilizados na construcao das redes, dependendo
da técnica empregada. Cada linha no gréfico representa o desempenho de uma técnica
de construcao de rede em relagao ao F1. Os valores reportados correspondem ao melhor
desempenho obtido entre as seis medidas de rede consideradas para cada técnica. No caso
do VisG2, também é considerado o melhor resultado dentre as diferentes janelas de grafos
de visibilidade, conforme discutido na se¢ao anterior.

O primeiro aspecto notavel é a queda acentuada no desempenho das técnicas seletivas
(S-KNNG e S-MKNNG) a medida que o valor de k aumenta. Isso indica que essas técni-
cas sao mais sensiveis ao acréscimo de vizinhos na rede, resultando em uma degradacao
significativa do desempenho. Tal comportamento pode estar relacionado a maior densi-
dade introduzida nas redes seletivas com o aumento de k, o que possivelmente reduz sua
capacidade discriminativa.

De forma geral, todas as técnicas apresentam desempenho satisfatério para valores

baixos de k, com F1 superiores a 60%. Até k = 4, os resultados permanecem estéveis e
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elevados. A partir desse ponto, observa-se uma leve queda no desempenho das técnicas
KNNG, M-KNNG e VisG2, enquanto S-KNNG e S-MKNNG sofrem um declinio mais

pronunciado.

Um aspecto interessante é que a técnica béasica de vizinhos mais préximos (KNNG),
a técnica mutua (M-KNNG) e a proposta baseada em grafos de visibilidade (VisG2) de-
monstram maior tolerancia ao aumento de k. Nessas abordagens, o acréscimo de vizinhos
contribui para a densificagao da rede, o que, em vez de prejudicar, parece favorecer o de-
sempenho possivelmente por enriquecer a estrutura topolégica com conexoes informativas

adicionais.

Por fim, o VisG2 apresenta o melhor desempenho na maior parte do grafico, desta-
cando a importancia de preservar as caracteristicas sequenciais dos dados ATR-FTIR na
tarefa de deteccao do TEA. Embora as técnicas seletivas apresentem bons resultados
iniciais, seu desempenho cai substancialmente com o aumento de k, nao sendo capazes de
superar a técnica proposta. Esse comportamento é esperado, uma vez que tais aborda-
gens priorizam a deteccao de padroes estruturais globais, mesmo na presenca de ruidos e
outliers, o que pode limitar sua capacidade de adaptacdao a medida que a densidade da
rede aumenta. Por outro lado, as técnicas KNNG e M-KNNG demonstram melhora pro-
gressiva com redes mais densas; ainda assim, permanecem inferiores ao VisG2, refor¢ando

sua superioridade como uma abordagem robusta e eficaz para o problema em questao.
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Figura 21 — Variacao do F1-Score em funcao do parametro k de vizinhos de cada técnica
de construcao de rede.
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5.4 Analise exploratoéria da técnica de alto nivel equi-
pada com Vis(GG2 em relacao a outros classifica-

dores da literatura

Nesta se¢ao, prosseguimos com a andlise da técnica proposta, agora em comparacao
com outras abordagens de classificacdo de LL. Assim como nas sec¢oes anteriores, adota-
mos um processo de analise estruturado: primeiramente, discutiremos a configuracao de
cada classificador de LL, garantindo uma base de comparagcao justa e equilibrada com a
técnica de HL. Em seguida, serd realizada uma comparacao detalhada do desempenho ob-
tido pelo classificador de alto nivel (VisG2) em relagdo as demais abordagens, utilizando
métricas padrao de avaliacao.

Os classificadores escolhidos para analise foram: como LDA, KNN, NB, MLP, RF,
CART, bem como classificadores de ultima geracao na literatura ATR-FTIR, como SVM,
CNN e o Transformer (Encoder). A configuragao dos classificadores, exceto LDA e NB,

foi a seguinte:

0 KNN tem dois pardmetros, o valor de k& que k£ € {1,2,...,30} e a medida de

proximidade que D; ; € {euclidiana, manhattan, cosseno}.

1 SVM tem dois pardmetros, o kernel k € { RBF, Polynomial} e para o kernel poli-

nomial temos o parametro d € {1,2,...,15}.

[ MLP tem dois pardmetros, a taxa de aprendizagem « € {0.01,0.001,0.0001} e a
camada oculta n, € {10, 50, 100,500}. ReLU foi escolhida como fungao de ativacao,

Adam como o solucionador, e 200 para o ntmero de épocas.

0 RF tem dois pardmetros, o nimero de &rvores no conjunto ¢ € {50,100, 150}, e a

profundidade méxima de cada arvore max_ depth € {5,...,15}.

 CART tem trés parametros, a profundidade maxima de cada arvore maz_ depth €
{5,...,15}, o nimero minimo de amostras necessarias para dividir um né interno
min__samples__split € {2,...,5}, e o nimero minimo de amostras necessérias para
estar em um né folha min_samples_leaf € {1,2,3}. O critério de divisao foi

fixado em entropy.

[d CNN tem trés parametros, a quantidade de épocas n,. € {10,50, 100,200} e a taxa
de aprendizagem a € {0.0001,0.001,0.01}. O dropout foi definido em 0.2 e os filtros

eram 16 de entrada e 32 de saida.

1 Transformer (Encoder) possui seis hiperpardmetros ajustaveis. O nimero de cama-
das do codificador foi definido como L € {1, 2, 3}, enquanto o niimero de cabegas de

atencao foi selecionado dentre H € {1,2,4}. A dimensao da camada feed-forward
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foi avaliada em ds; € {64,128,256}, e a dimensdo do espago de embedding em
demp € {32,64,128}. A taxa de dropout foi variada no intervalo [0.0, 0.3], enquanto
a taxa de aprendizagem foi definida no intervalo a € [107%, 1072, em escala loga-

ritmica.

5.4.1 Analise dos resultados

A Tabela 5 apresenta o desempenho da técnica de classificacdo de HL. em comparagao
com diversos classificadores tradicionais da literatura. Observa-se que a abordagem de
HL supera de forma significativa todas as demais técnicas, incluindo métodos consagrados
como o LDA e o SVM, além de classificadores de ultima geragao, como CNN e Transformer
(Encoder).

Um aspecto interessante ¢ o desempenho competitivo do KNN, que, apesar de sua
simplicidade, alcangou resultados equilibrados e um F1 expressivo de 67%, demonstrando
sua eficdcia em problemas com caracteristicas bem definidas de proximidade entre instan-
cias. No entanto, mesmo esse bom desempenho nao foi suficiente para superar a técnica
proposta.

Alguns classificadores, como NB, RF e Encoder, apresentaram valores elevados de SE
(acima de 77%), o que indica uma boa capacidade de identificar instancias positivas. No
entanto, ambos sofreram uma acentuada queda na SP, principalmente o NB, que apresen-
tou um valor muito baixo nessa métrica. Esse desequilibrio entre SE e SP comprometeu
diretamente o F1, especialmente no caso do NB, cujo F1 foi reduzido para apenas 43%.

Em termos de AA, tanto a técnica de HL quanto o RF atingiram o maior valor,
com 70%. No entanto, a técnica de HL se destacou por apresentar também os melhores
resultados de F1 (70%) e SP (71%), reforgando sua robustez e equilibrio na detecgao de
ambas as classes.

O melhor desempenho da abordagem de HL pode ser atribuido a sua capacidade de
incorporar informagoes estruturais e relacionais por meio da modelagem em grafos, o que
permite capturar padroes globais e sequenciais que classificadores tradicionais, baseados
apenas em caracteristicas locais ou vetoriais, nao conseguem representar de forma tao
eficaz. Essa vantagem se mostra ainda mais relevante em dados espectroscépicos como
os de ATR-FTIR, nos quais a preservacao da estrutura sequencial e a consideracao de

dependéncias entre regides do espectro sao fundamentais para uma classificagdo precisa.

5.4.2 Analise de redes com difirentes similaridades geradas pelo
VisG2
Esta se¢ao é dedicada a analise comparativa entre diferentes redes com distintos niveis

de similaridade em relacao a um grafo de referéncia. Esse tipo de andlise é essencial para

demonstrar a eficicia do algoritmo proposto na identificacao de redes com alta, média e
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Tabela 5 — Resultados de classificacao de alto nivel para a base de dados do Autismo em
termos de Acurdcia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score

(F1) em comparagao com técnicas tradicionais e de ultima geragao.

Algoritmo Medida de Rede AA SE SP F1

LDA - 0.5740.09  0.60£0.08  0.53+0.11  0.56+0.07
NB - 0.60+0.10  0.77£0.05  0.30+£0.15  0.43+0.12
kNN - 0.674+0.07  0.68+£0.06  0.65+0.08  0.67+0.05
SVM - 0.65+0.08  0.70£0.06  0.58+0.10  0.63+0.07
MLP - 0.61+0.09  0.69£0.07 0.47+0.12  0.56+0.09
RF - 0.70+0.06 0.77+0.05  0.57+0.09  0.6540.06
CART - 0.66+0.07  0.71£0.06  0.56£0.10  0.63+£0.07
CNN - 0.67+0.07  0.75£0.06  0.51£0.11  0.61+0.08
Transformer - 0.69£0.06 0.80+£0.05 0.55+0.08  0.65%0.07
HL (VisG2) CCF 0.70+0.05 0.70+0.05 0.714+0.05 0.70+0.04

baixa similaridade. No contexto do modelo como um todo, as conexoes do meta-grafo
sao estabelecidas apenas com redes de maior similaridade, permitindo uma analise precisa
dos aspectos sequenciais dos dados de espectroscopia.

A Figura 22 ilustra trés redes: a primeira representa o grafo de referéncia, enquanto
as duas seguintes possuem similaridade de 98% e 97.6% com esse grafo. O grafo de
referéncia possui vértices em azul, enquanto as redes comparadas apresentam vértices em
verde-claro. As arestas em vermelho indicam conexoes que diferem da estrutura da rede
de referéncia. As Figuras 23 e 24 seguem a mesma logica de representagao: nas redes com
similaridade média, os vértices estdo em verde; nas de baixa similaridade, em amarelo.
Importante destacar que o grafo de referéncia pode variar entre os diferentes niveis de
comparagcao.

Na Figura 22, observa-se que ha poucas arestas em vermelho nas redes comparadas,
evidenciando sua alta similaridade com o grafo de referéncia ou seja, poucas conexoes
diferem entre as redes. Ja na Figura 23, que exibe redes com 76.5% e 75.8% de simila-
ridade, as diferencas tornam-se mais evidentes, com um niimero significativamente maior
de arestas divergentes. Por fim, a Figura 24 apresenta redes com apenas 63% e 61.7% de
similaridade, revelando um grande ntimero de arestas vermelhas. Esse padrao indica uma
baixa similaridade estrutural com o grafo de referéncia, refletindo diferencas substanciais

nas sequéncias representadas pelas redes.

5.5 Analise exploratdéria da classificacao de alto nivel

combinada com classificadores de baixo nivel

Nesta secao, analisamos o desempenho do classificador hibrido, no qual a técnica

de classificacao de HL é integrada ao método proposto neste trabalho, o VisG2. Para
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Referéncia 98.0% de similaridade 97.6% de similaridade

Figura 22 — Redes com alta similaridade.

Referéncia 76.5% de similaridade 75.8% de similaridade

Figura 23 — Redes com média similaridade.

Referéncia 63.0% de similaridade 61.7% de similaridade

Figura 24 — Redes com baixa similaridade.

compor a parte de classificacdo de LL do modelo hibrido, foram utilizados os seguintes
classificadores: SVM, KNN, LDA, CNN e NB. Esses classificadores foram escolhidos por
sua relevincia na literatura e diversidade de abordagens (lineares, baseados em instancia,
probabilisticos e redes neurais profundas).

O parametro de combinacao entre os niveis, representado por A, assume os valores
A €{0,0.2,04,0.6,0.8,1}, onde:

1 A\ = 0 indica uso exclusivo do classificador de LL,
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[ )\ =1 indica uso exclusivo do classificador de HL.

Além disso, os experimentos consideraram diferentes configuracoes da janela do grafo
de visibilidade, com w € {3,5,8,10,12}, e diferentes quantidades de vizinhos de maior
similaridade na construgdo do metagrafo, com top-k € {1,2,3,...,15}. Todos os clas-
sificadores de LL foram ajustados com suas melhores configuracoes de hiperparametros,
conforme detalhado na Secao 5.4.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para a classificagao hibrida. O primeiro
destaque é que o melhor resultado geral foi alcancado pela combinacao entre o classi-
ficador de HL e a CNN, com A = 0.8, ou seja, atribuindo 80% de peso a predi¢ao do
VisG2. Essa configuracao alcancou um F1 de 73%, AA de 72%, SE de 71% e SP de 74%.
Embora o ganho em relagdo ao modelo de HL isolado parega modesto (cerca de 2 pontos
percentuais), ele é expressivo considerando a complexidade da tarefa de classificacdo em
dados espectroscopicos ATR-FTIR.

As demais combinagoes com os classificadores NB, LDA, KNN e SVM nao conseguiram
superar o desempenho do classificador de HL: individualmente. No entanto, observou-se
que o melhor desempenho dessas combinacoes ocorre consistentemente quando A = 0.8,
indicando que a maior contribuigao do classificador de HL: tende a beneficiar a performance
global. Esse comportamento corrobora os achados anteriores discutidos na Secao 5.4, em
que o VisG2 ja demonstrava superioridade em relacao aos classificadores de LL isolados.

Essa andlise reforca a robustez da abordagem proposta, sugerindo que o VisG2 pode
ser utilizado como componente principal em arquiteturas hibridas, com potencial de ga-
nhos adicionais ao ser complementado por classificadores como a CNN, especialmente em
cenarios com dados complexos e estruturais, como é o caso dos espectros ATR-FTIR.

A Figura 25 apresenta cinco graficos, cada um correspondente a um valor distinto da
janela do grafo de visibilidade w € {3,5,8,10,12}. Em cada gréfico, as curvas repre-
sentam as combinagoes da técnica de alto nivel (VisG2) com os cinco classificadores de
LL utilizados nesta analise: SVM, KNN, LDA, CNN e NB. O eixo horizontal indica os
diferentes valores do parametro A\, que controla a propor¢ao de influéncia entre os dois
niveis de classificagao (de 0 a 1), enquanto o eixo vertical representa o F1 obtido pela
classificacao hibrida.

De modo geral, é possivel observar uma tendéncia clara em que o desempenho do
modelo hibrido melhora consistentemente quando a contribuigao do classificador de HL é
predominante, especialmente em A = 0.8 (ou seja, 80% da predi¢ao oriunda do VisG2 e
20% do classificador de LL).

Outro ponto importante revelado pela figura é que os melhores resultados de F1 es-
tao associados a janela 12 do grafo de visibilidade, que também foi a configuracao que
apresentou o melhor desempenho para o classificador de HL: isoladamente. Isso reforga a

importancia de configurar corretamente os parametros da técnica de HL,, especialmente o
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Tabela 6 — Resultados da classificacao hibrida variando o pardmetro A de influéncia do
classificador de alto e baixo nivel. LL Alg. Representa o classificador de LL

e HL Grafo, aponta o método de construcao de rede (VisG2) em termos de
Acuréacia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score (F1).

LL HL A Dados TEA
Alg. Grafo Lambda AA SE SP F1
SVM  VisG2 0 0.65+£0.08  0.704+0.06  0.58+0.10  0.63+£0.07
SVM  VisG2 0.2 0.65+0.08 0.72+0.06 0.53+0.11  0.61+£0.08
SVM  VisG2 0.4 0.63+£0.09  0.674+0.07  0.57£0.10  0.62+0.08
SVM  VisG2 0.6 0.65+0.07  0.654+0.08  0.66+£0.08  0.65+0.06
SVM  VisG2 0.8 0.70+£0.05 0.69+0.06 0.72+0.06 0.70+0.05
SVM  VisG2 1 0.70+0.05 0.70£0.05 0.714+0.05 0.70+0.04
KNN  VisG2 0 0.67£0.07  0.6840.06  0.65+0.08  0.67£0.05
KNN  VisG2 0.2 0.70+0.06 0.73+0.05  0.65+£0.08  0.69+0.06
KNN VisG2 0.4 0.70+0.06 0.74+0.05 0.65+£0.08  0.69+0.06
KNN  VisG2 0.6 0.70+0.06 0.73+0.05  0.65+£0.08  0.68+0.06
KNN VisG2 0.8 0.69+0.06  0.664+0.07 0.74+0.06 0.70+0.05
KNN  VisG2 1 0.70+£0.5 0.70+£0.05  0.71+0.05 0.70+0.04
LDA VisG2 0 0.57£0.09  0.604+0.08  0.53£0.11  0.56+£0.07
LDA VisG2 0.2 0.60+£0.08  0.63+0.07  0.54£0.10  0.58+0.07
LDA VisG2 0.4 0.60+£0.08  0.63+0.07  0.54£0.10  0.58+0.07
LDA VisG2 0.6 0.60+£0.08  0.63+0.07  0.54+£0.10  0.58+0.07
LDA VisG2 0.8 0.61+£0.07  0.5940.08  0.64+£0.08  0.61+0.06
LDA VisG2 1 0.70+0.05 0.70£0.05 0.71+0.05 0.70+0.04
CNN  VisG2 0 0.67+£0.07  0.75+0.06  0.51£0.11  0.61%£0.08
CNN  VisG2 0.2 0.71+£0.06 0.77£0.05 0.61+0.09  0.68+0.06
CNN  VisG2 0.4 0.70+£0.06  0.73+0.06  0.63£0.08  0.68+0.06
CNN  VisG2 0.6 0.70+£0.06  0.754+0.05  0.63£0.08  0.68+0.06
CNN  VisG2 0.8 0.72+0.05 0.714+0.06 0.74+0.05 0.73+0.04
CNN  VisG2 1 0.70+£0.05  0.704£0.05  0.71£0.05  0.70+0.04
NB  VisG2 0 0.60+£0.10  0.77+0.05  0.30£0.15  0.43+£0.12
NB  VisG2 0.2 0.68+0.07  0.83+0.04  0.40£0.13  0.55%+0.09
NB  VisG2 0.4 0.68+0.07 0.844+0.04 0.40£0.13  0.55%+0.09
NB  VisG2 0.6 0.69+0.06 0.84+0.04 0.4240.12 0.56+0.08
NB  VisG2 0.8 0.68+£0.06  0.714+0.06  0.62£0.09  0.66+0.06
NB  VisG2 1 0.70+0.05 0.70£0.05 0.714+0.05 0.70+0.04
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tamanho da janela de visibilidade, que influencia diretamente na construcao da estrutura
topoldgica dos grafos.

Como jéa discutido anteriormente, o inico cenario em que a combinagao hibrida su-
perou o desempenho do VisG2 individual foi com a CNN, utilizando janela 12. Neste
caso especifico, a combinacao com A = 0.8 alcangcou um F1 de 73%, superando os 70%
obtidos pela técnica de HL sozinha. Esse comportamento pode ser observado no grafico
correspondente a janela 12 da Figura 25(e).

Nas demais configuracoes de janela, mesmo com diferentes classificadores de LL, ne-
nhuma combinacao hibrida conseguiu ultrapassar os 70% de F1, evidenciando que a con-
tribuicdo mais relevante para o desempenho do modelo hibrido provém do classificador
de HL especialmente quando operando sob sua melhor configuracao estrutural.

Esses resultados destacam a robustez e a importancia do VisG2 na arquitetura hi-
brida, além de demonstrar que, embora classificadores avancados como a CNN possam
contribuir, o nivel de abstracdo topoldgica proporcionado pela classificacdo de HL é o

fator mais decisivo para o desempenho final do sistema.

5.6 Analise dos atributos mais relevantes da classifi-

cacao de alto nivel VisG2

Esta se¢ao ¢ dedicada a analise dos atributos mais relevantes identificados pelo método
VisG2 no processo de classificacao das amostras salivares. O objetivo é interpretar, sob a
perspectiva bioquimica, as regides espectrais que mais contribuiram para a tomada de de-
cisao do modelo, destacando sua associacao com classes de biomoléculas, como proteinas,
carboidratos, lipidios e acidos nucleicos. A interpretacdo desses atributos permite nao
apenas compreender o funcionamento interno do classificador, mas também estabelecer
correlagoes entre os padroes espectrais da saliva e potenciais alteracoes metabélicas ou
fisiologicas de interesse clinico.

A andlise dos atributos mais relevantes para a classificacdo com o método VisG2,
realizada por meio da explicabilidade com SHAP, apresentado pela Figura 26, evidencia
que determinadas regioes espectrais do ATR-FTIR possuem maior impacto na tomada
de decisao do modelo. Esses atributos estao diretamente relacionados a componentes
bioquimicos fundamentais da saliva, os quais refletem tanto a composicao basal quanto
possiveis alteragoes metabdlicas associadas a diferentes condigoes fisiologicas e patologicas.

A regido em torno de 1768cm! mostrou-se como a de maior contribui¢do para a clas-
sificagdo. Essa faixa é tipicamente associada ao estiramento da ligacdo C' = O de grupos
carbonilicos presentes em lipidios e ésteres. A forte influéncia dessa regiao sugere que a
variabilidade do perfil lipidico salivar desempenha papel central na discriminagao entre as
classes analisadas, possivelmente refletindo processos inflamatoérios ou estados metabdlicos

distintos.
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Figura 25 — Variagao do F1-Score em funcao do parametro A, para diferentes valores da
janela maxima de vizinhos no grafo de visibilidade. Cada linha representa
uma combinacao com um classificador diferente.
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Figura 26 — Anélise da explicabilidade da classificacao de alto nivel VisG2.

Outro atributo de grande relevincia estd na faixa de 1519¢m?, relacionada as vibra-
¢oes caracteristicas da banda amida II, que envolve o dobramento do grupo N — H e
o estiramento da ligacdo C' — N em proteinas. Essa contribuicao reforca a importancia
do contetudo proteico da saliva, incluindo enzimas, peptideos antimicrobianos e proteinas
estruturais, que podem sofrer alteragoes de acordo com o estado clinico ou metabdlico do
individuo.

A banda observada em 1672cm?, tipica da amida I, também se destacou entre os atri-
butos mais influentes. Essa regiao ¢ amplamente reconhecida como marcador estrutural
de proteinas, refletindo conformacoes secundérias como a-hélices e folhas 5. Sua relevan-
cia sugere que nao apenas a presenca, mas também a organizacao estrutural das proteinas
salivares ¢ determinante na classificacao realizada pelo VisG2.

No espectro também emergiram picos associados a carboidratos, como a regiao de
1049cm!, relacionada ao estiramento C' — O e vibracoes glicosidicas, atribuidas a glico-
conjugados como mucinas. A presenca desse atributo entre os mais relevantes indica que
a matriz de carboidratos da saliva, fundamental para a viscosidade e func¢oes protetoras,
desempenha papel importante na diferenciacao das amostras.

Por fim, é importante destacar a contribuicdo das bandas em 1274cm! e 1350cm?,
ligadas a vibragoes de grupos fosfato e cadeias laterais de aminoacidos. Essas regioes
sugerem que a composicao de acidos nucleicos e a modificacao de proteinas também
participam do processo discriminativo, refletindo possiveis variagoes ligadas a processos

celulares ou ao microambiente oral.

5.7 Consideracoes finais

No Capitulo 5, foram apresentados os experimentos com o método de construcao de

redes VisG2, proposto neste trabalho para o problema de deteccao do TEA. Inicialmente,
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na Secao 5.1, foram detalhadas as caracteristicas da base de dados utilizada, juntamente
com as etapas de pré-processamento aplicadas. Em seguida, na Secao 5.2, foram condu-
zidos os experimentos com o classificador de HL. base, equipado com o VisG2, além de
uma analise sobre os principais hiperparametros envolvidos. Na Secao 5.3, foi realizada
uma comparacao entre o VisG2 e outras abordagens de construcao de redes presentes na
literatura, com o objetivo de verificar o diferencial da técnica proposta. Ja na Secao 5.4,
o foco foi comparar o desempenho do classificador de HL com VisG2 frente a outros clas-
sificadores tradicionais amplamente utilizados na literatura, bem como um experimento
voltado a andlise das redes selecionadas pelo algoritmo proposto, considerando estruturas
com alta, média e baixa similaridade em relacdo a uma rede de referéncia passo essencial
para compreender a sensibilidade e a seletividade do modelo. Posteriormente, na Se-
¢ao 5.5, foi implementada a estratégia de classificagao hibrida, combinando classificadores
de alto e baixo nivel, com o intuito de potencializar o desempenho da predicao. Por fim,
a Secao 5.6 foi dedicada a analise interpretavel do modelo por meio da técnica SHAP, a
qual identificou os atributos que mais contribuiram para o processo de classificagdo. Esta
etapa é fundamental para compreender o comportamento do modelo e garantir maior

transparéncia e interpretabilidade nos resultados obtidos.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho propde uma nova técnica de construcao de redes capaz de explorar
os aspectos sequenciais dos dados, o que, no contexto da deteccao do TEA por meio
de espectroscopia ATR-FTIR salivar, representa uma abordagem promissora frente as
técnicas tradicionais baseadas em k-vizinhos mais proximos. A técnica desenvolvida,
denominada VisG2, consiste na criacao de um meta-grafo a partir de grafos de visibilidade.
A construcao da rede representa uma etapa fundamental na classificacado de HL, mas nao
¢é a Unica: este trabalho também apresenta um classificador hibrido, capaz de combinar
os resultados de classificadores de alto e baixo nivel, com o objetivo de aprimorar o
desempenho preditivo do modelo de HL. A hipétese central deste estudo “Ao combinar
um framework de HL baseado em medidas de redes complexas com um algoritmo de LL,
a habilidade preditiva e de deteccao de padroes sera aperfeicoada” foi confirmada pelos
resultados experimentais. De modo geral, os resultados obtidos foram bastante positivos
em todas as métricas de avaliacao adotadas, demonstrando que a abordagem proposta
é promissora para a deteccao do TEA a partir de dados ATR-FTIR, especialmente por

considerar os aspectos sequenciais inerentes aos sinais analisados.

Em relacao aos objetivos especificos, destacam-se as seguintes contribuigoes:

(1 Desenvolver uma técnica de construcao de por meio de um meta-grafos

de grafos de visibilidade

Neste trabalho, foi desenvolvida uma técnica denominada VisG2, que combina gra-
fos de visibilidade gerados a partir de dados sequenciais obtidos por meio de espec-
troscopia ATR-FTIR, com o objetivo de construir um meta-grafo utilizado na etapa
de classificagao de HL. Cada conexao entre os vértices do meta-grafo é estabelecida
com base na similaridade entre grafos individuais, analisada por meio de suas res-
pectivas matrizes de adjacéncia. Os resultados obtidos demonstram que nenhuma

das técnicas de construgao de redes baseadas em k-vizinhos mais préximos foi capaz
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de superar o desempenho da VisG2, evidenciando sua eficacia e potencial para o

problema proposto.

1 Desenvolver um classificador hibrido capaz de associar caracteristicas de
alto nivel produzidas pelas medidas de rede e baixo nivel produzidas por

classificadores tradicionais da literatura

O trabalho também resultou no desenvolvimento de um classificador hibrido, que
combina informagoes de alto e baixo nivel com o objetivo de aprimorar o desem-
penho preditivo da classificacdo de HL. A associacao de HL é baseada em uma
técnica de conformidade padrao, a qual utiliza medidas de rede para quantificar a
variacao estrutural causada pela insercao de um novo elemento na rede represen-
tativa de cada classe. A classe cuja rede sofre a menor variacao é atribuida como
rotulo pela técnica de HL. Os resultados indicaram uma melhoria modesta, porém
estatisticamente significativa, demonstrando que a abordagem hibrida ¢é eficaz em

reforcar o desempenho da classificacao de HL.

(d Demonstrar que a medidas e propriedades de redes complexas podem ser
usadas para melhorar o desempenho algoritmos convencionais de classi-

ficacao

Neste trabalho, foram realizados experimentos comparativos entre o classificador de
HL e diferentes classificadores de LL. Os resultados demonstraram que o classifi-
cador de HLL ndo apenas obteve os melhores desempenhos absolutos, como também
apresentou os resultados mais equilibrados em todas as métricas de avaliacao ado-
tadas, culminando no maior valor de F1-Score observado. Esses resultados indicam
que a técnica proposta para construgao de redes é capaz de preservar caracteristicas
sequenciais relevantes dos dados, contribuindo significativamente para a melhoria

do desempenho preditivo na tarefa de classificacao.

6.1 Limitacoes

Entre as principais limitagoes deste trabalho, destaca-se o grande nimero de hiper-
parametros envolvidos na técnica de classificacado de HL. Essa caracteristica exige um
processo de otimizac¢ao extensa, com multiplas execugoes para buscar a combinacao ideal
de valores, o que resulta em um tempo computacional elevado e maior esforco experi-
mental. Outro fator limitante é a alta complexidade computacional do algoritmo de HL.
Essa complexidade se deve, principalmente, a necessidade de construir um grafo de visi-
bilidade para cada espectro ATR-FTIR e realizar diversas comparagoes entre matrizes de
adjacéncia durante a etapa de treinamento. Esses procedimentos tornam a execuc¢ao do

algoritmo ainda mais demorada, especialmente em conjuntos de dados maiores.
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Apesar dessas limitacoes, elas também indicam oportunidades promissoras para tra-
balhos futuros. No que se refere a elevada quantidade de hiperparametros do modelo, é
possivel empregar algoritmos de busca e otimizacao para a selecao automatica de valores
mais adequados, como Algoritmos Genéticos ou frameworks mais avancados, a exemplo
do Optuna. Quanto a eficiéncia computacional, foram apresentados insights sobre como
reduzir a complexidade do método para valores préximos a O(nlogn) na Segao 3.6, o que
abre uma linha de pesquisa relevante para tornar a abordagem mais escalavel e aplicavel
a problemas com grandes volumes de dados, ampliando sua utilidade pratica e reprodu-
tibilidade cientifica.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar a técnica proposta visando otimizar
seu tempo de execucao, possibilitando sua aplicacdo em cenarios com maior volume de
dados e, consequentemente, com maior complexidade computacional. Essa otimizacao
pode envolver tanto melhorias no algoritmo de construgao dos grafos quanto na forma de
calculo das similaridades entre as redes.

Além disso, seria interessante adaptar a abordagem para outros problemas que envol-
vem séries temporais ou dados sequenciais, como sinais de EEG (eletroencefalograma),
espectroscopia NIR (infravermelho préximo), entre outros. A estrutura sequencial desses
sinais é compativel com a filosofia dos grafos de visibilidade, permitindo explorar carac-
teristicas temporais e padroes recorrentes em diferentes dominios da ciéncia e da satde.

Como extensao desta pesquisa, pretende-se explorar o uso de modelos baseados em
Transformers de forma complementar ao classificador fundamentado em redes comple-
xas proposto neste trabalho, o qual ja considera explicitamente os aspectos sequenciais
dos dados ATR-FTIR. Nessa perspectiva, os Transformers podem ser empregados como
mecanismos de aprendizado de representacoes sequenciais de HL, cujos embeddings servi-
riam como base para a construcao das redes, permitindo a incorporagao de dependéncias
espectrais complexas e ndo lineares previamente aprendidas. Alternativamente, os Trans-
formers podem ser utilizados para o aprendizado de medidas de similaridade adaptativas
ou integrados em estratégias de combinacao de classificadores, formando modelos hibri-
dos que conciliem informagoes sequenciais e estruturais. Essas abordagens tém potencial
para aumentar a capacidade discriminativa, a robustez a ruidos e a interpretabilidade do
modelo, ampliando seu alcance e relevancia em aplicagoes biomédicas.

Outra linha promissora seria investigar novas abordagens para a constru¢ao do meta-
grafo, ainda considerando os aspectos sequenciais dos dados, mas com variagoes nos mo-
delos de grafos de visibilidade. Por exemplo, o uso do grafo de visibilidade horizontal
(Horizontal Visibility Graph HVG) pode trazer novas perspectivas e propriedades topo-

logicas que contribuam para uma representacao ainda mais robusta dos dados espectrais.
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No contexto especifico da espectroscopia ATR-FTIR, um ponto importante a ser apro-
fundado diz respeito a selecdo dos atributos espectrais mais relevantes para a tarefa de
classificagdo. Para isso, técnicas baseadas em CNN podem ser exploradas para extrair au-
tomaticamente regioes informativas do espectro. Alternativamente, algoritmos genéticos
podem ser utilizados para realizar uma selecao evolutiva de caracteristicas, permitindo
reduzir a dimensionalidade dos dados e, ao mesmo tempo, preservar ou até melhorar o

desempenho classificatério do modelo.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Este trabalho resultou nas seguintes contribuicdes em termos de producao bibliogra-

fica:

 Lima Filho, Ricardo B., and Murillo G. Carneiro. “Diagndstico do cancer oral
através da classificacdo de alto nivel.” Simpédsio Brasileiro de Computacgao
Aplicada a Satude (SBCAS). SBC, 2023.

(Q Lima Filho, Ricardo B., et al. “High-Level Network-based Detection of Oral Can-
cer from ATR-FTIR Spectroscopy.” 2024 International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN). IEEE, 2024.

(A Lima Filho, Ricardo B., Murillo G. Carneiro and Robison S. Silva. “High-Level
classification based on meta-graph of visibility graphs for Autism detection”. 2025
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). IEEE, 2025.



111

Referencias

ANDRADE, L.; SABINO-SILVA, R.; CARNEIRO, M. Evolutionary neural architecture
search for type 2 diabetes mellitus diagnosis from salivary ATR-FTIR spectroscopy.
In: Anais do XXIV Simpésio Brasileiro de Computagao Aplicada a
Saude. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p. 459-470. ISSN 2763-8952.
<https://doi.org/10.5753 /sbcas.2024.2675>.

ANTONIOU, G. et al. Recurrent neural networks for time domain modelling of FTIR
spectra: application to brain tumour detection. Analyst, Royal Society of Chemistry,
v. 148, n. 8, p. 1770-1776, 2023. <https://doi.org/10.1039/D2AN02041F >.

ARAGJO, J. P. de. Andlise da Taxa de Convergéncia da Regra de Classificagao
dos k-Vizinhos Mais Préximos. Dissertacao (Mestrado) — Universidade Federal do
Rio Grande do Norte, Outubro 2018.

ARAWJO, L.; SABINO-SILVA, R.; CARNEIRO, M. High-level classification using
complex networks for autism spectrum disorder detection. In: Anais do XXIV
Simpésio Brasileiro de Computagao Aplicada a Saide. Porto Alegre, RS, Brasil:
SBC, 2024. p. 331-341. ISSN 2763-8952. <https://doi.org/10.5753/sbcas.2024.2218>.

ASSOCIATION, A. P. et al. DSM-5: Manual diagnéstico e estatistico de
transtornos mentais. [S.1.]: Artmed Editora, 2014.

BAEK, S.-J. et al. Baseline correction using asymmetrically reweighted penalized least
squares smoothing. Analyst, Royal Society of Chemistry, v. 140, n. 1, p. 250-257, 2015.
<https://doi.org/10.1039/C4AN01061B>.

BAKER, M. J. et al. Using fourier transform ir spectroscopy to analyze biological
materials. Nature protocols, Nature Publishing Group, v. 9, n. 8, p. 1771-1791, 2014.
<https://doi.org/10.1038 /nprot.2014.110>.

BALAKRISHNAMA, S.; GANAPATHIRAJU, A. Linear discriminant analysis-a brief
tutorial. Institute for Signal and information Processing, Mississippi, v. 18,
n. 1998, p. 1-8, 1998.

BARABASI, A.-L.; ALBERT, R. Emergence of scaling in random networks. science,
American Association for the Advancement of Science, v. 286, n. 5439, p. 509-512, 1999.
<https://doi.org/10.1126 /science.286.5439.509>.



112 Referéncias

BARAUNA, V. G. et al. Ultrarapid on-site detection of sars-cov-2 infection using
simple ATR-FTIR spectroscopy and an analysis algorithm: high sensitivity and
specificity. Analytical Chemistry, ACS Publications, v. 93, n. 5, p. 2950-2958, 2021.
<https://doi.org/10.1021 /acs.analchem.0c04608>.

BELLON-MAUREL, V.; MCBRATNEY, A. Near-infrared (nir) and mid-infrared (mir)
spectroscopic techniques for assessing the amount of carbon stock in soils—critical review
and research perspectives. Soil Biology and Biochemistry, Elsevier, v. 43, n. 7, p.
1398-1410, 2011. <https://doi.org/10.1016/j.s0ilbio.2011.02.019>.

BERTHOMIEU, C.; HIENERWADEL, R. Fourier transform infrared (ftir)
spectroscopy. Photosynthesis research, Springer, v. 101, p. 157-170, 2009.
<https://doi.org/10.1007/s11120-009-9439-x>.

BIEBERLE-HUTTER, A. et al. Operando attenuated total reflection fourier-transform
infrared (ATR-FTIR) spectroscopy for water splitting. Journal of Physics D: Applied
Physics, v. 54, 01 2021. <https://doi.org/10.1088/1361-6463/abd435>.

BISHOP, C. M.; NASRABADI, N. M. Pattern recognition and machine learning.
[S.L]: Springer, 2006. v. 4.

BOELENS, H. F. et al. New background correction method for liquid chromatography
with diode array detection, infrared spectroscopic detection and raman spectroscopic
detection. Journal of chromatography A, Elsevier, v. 1057, n. 1-2, p. 21-30, 2004.
<https://doi.org/10.1016/j.chroma.2004.09.035>.

BORGWARDT, K. M.; KRIEGEL, H.-P. Shortest-path kernels on graphs. In: TEEE.
Fifth IEEE international conference on data mining (ICDM’05). [S.1], 2005. p.

8—pp.

BRANDES, U. A faster algorithm for betweenness centrality. The Journal of
Mathematical Sociology, Routledge, v. 25, n. 2, p. 163-177, 2001. <https:
//doi.org/10.1080,/0022250X.2001.9990249> .

BREIMAN, L. Random forests. Machine learning, Springer, v. 45, p. 5-32, 2001.

. Random forests. Machine Learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001. <https:
//doi.org/10.1023/A:1010933404324> .

BREIMAN, L. et al. Classification and Regression Trees. Belmont, CA: Wadsworth
International Group, 1984.

BRITO, M. R. et al. Connectivity of the mutual k-nearest-neighbor graph in clustering
and outlier detection. Statistics & Probability Letters, Elsevier, v. 35, n. 1, p. 33-42,
1997. <https://doi.org/10.1016/S0167-7152(96)00213-1>.

BULLMORE, E.; SPORNS, O. Complex brain networks: graph theoretical analysis of
structural and functional systems. Nature reviews neuroscience, Nature Publishing
Group UK London, v. 10, n. 3, p. 186-198, 2009. <https://doi.org/10.1038 /nrn2575>.

CAIXETA, D. C. et al. Salivary molecular spectroscopy: A sustainable, rapid and
non-invasive monitoring tool for diabetes mellitus during insulin treatment. PLoS
One, Public Library of Science San Francisco, CA USA, v. 15, n. 3, p. €0223461, 2020.
<https://doi.org/10.1371/journal.pone.0223461>.



Referéncias 113

. Salivary ATR-FTIR spectroscopy coupled with support vector machine
classification for screening of type 2 diabetes mellitus. Diagnostics, MDPI, v. 13, n. 8,
p. 1396, 2023. <https://doi.org/10.3390/diagnostics13081396>.

CARNEIRO, M.; ZHAO, L. Analysis of graph construction methods in supervised data
classification. In: IEEE. 2018 7th Brazilian Conference on Intelligent Systems
(BRACIS). [S.1.], 2018. p. 390-395. <https://doi.org/10.1109/BRACIS.2018.00074>.

CARNEIRO, M. G. Redes complexas para classificacdo de dados via
conformidade de padrao, caracterizacao de importancia e otimizacao

estrutural. Tese (Doutorado) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao -
USP, Sao Carlos, 2016.

CARNEIRO, M. G. et al. Particle swarm optimization for network-based data
classification. Neural Networks, Elsevier, v. 110, p. 243-255, 2019. <https:
//doi.org/10.1016 /j.neunet.2018.12.003>.

CARNEIRO, M. G.; GAMA, B. C.; RIBEIRO, O. S. Complex network measures for
data classification. In: 2021 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN). [S.l.: s.n.], 2021. p. 1-8. <https://doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.
9533608>.

CARNEIRO, M. G. et al. High-level classification for eeg analysis. In: International
Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). [S.l.: s.n.], 2023. p. 1-8.
<https://doi.org/10.1109/IJCNN54540.2023.10191823>.

. Network-based data classification: combining k-associated optimal graphs and
high-level prediction. Journal of the Brazilian Computer Society, SpringerOpen,
v. 20, n. 1, p. 1-14, 2014. <https://doi.org/10.1186/1678-4804-20-14>.

CARNEIRO, M. G.; ZHAO, L. Organizational data classification based on the
importance concept of complex networks. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems, IEEE, v. 29, n. 8, p. 3361-3373, 2018.
<https://doi.org/10.1109/TNNLS.2017.2726082> .

CASEY, C. M. Far-infrared spectral energy distribution fitting for galaxies
near and far. Monthly Notices of the Royal Astronomical Society,
Blackwell Science Ltd Oxford, UK, v. 425, n. 4, p. 3094-3103, 2012. <https:
//doi.org/10.1111/j.1365-2966.2012.21455.x> .

COSTA, L. d. F. et al. Characterization of complex networks: A survey of
measurements. Advances in physics, Taylor & Francis, v. 56, n. 1, p. 167-242, 2007.
<https://doi.org/10.1080/00018730601170527>.

CUPERTINO, T. H.; ZHAO, L.; CARNEIRO, M. G. Network-based supervised data
classification by using an heuristic of ease of access. Neurocomputing, Elsevier, v. 149,
p. 86-92, 2015. <https://doi.org/10.1016/j.neucom.2014.03.071>.

DEVLIN, J. et al. Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language
understanding. Proceedings of NAACL-HLT, 2019.

DOSOVITSKIY, A. et al. An image is worth 16x16 words: Transformers for image
recognition at scale. International Conference on Learning Representations,
2021.



114 Referéncias

FERNANDES, J. M.; OLIVEIRA, G. M. B.; CARNEIRO, M. G. Network optimization
based on genetic algorithm for high-level data classification. IEEE Latin America
Transactions, v. 21, n. 2, p. 295-301, 2023. <https://doi.org/10.1109/TLA.2023.
10015222>.

FERNANDES, J. M.; SABINO-SILVA, R.; CARNEIRO, M. G. Network-Based

Detection of Autism Spectrum Disorder Using Sustainable and Non-invasive
Salivary Biomarkers. 2025. Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/2509.16126>.

FERNANDES, J. M. et al. Data classification via centrality measures of complex
networks. In: IEEE. 2023 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN). [S.1], 2023. p. 1-8. <https://doi.org/10.1109/IJCNN54540.2023.10192048>.

FERREIRA, L. C. et al. Attenuated total reflection-fourier transform infrared (ATR-
FTIR) spectroscopy analysis of saliva for breast cancer diagnosis. Journal of oncology,
Hindawi, v. 2020, 2020. <https://doi.org/10.1155/2020,/4343590>.

FREEMAN, L. C. et al. Centrality in social networks: Conceptual clarification. Social
network: critical concepts in sociology. Londres: Routledge, v. 1, p. 238-263,
2002.

FRIEDMAN, J. H. Greedy function approximation: A gradient boosting machine. The
Annals of Statistics, v. 29, n. 5, p. 1189-1232, 2001. <https://doi.org/10.1214/aos/
1013203451 >.

GAIGEOT, M.-P.; MARTINEZ, M.; VUILLEUMIER, R. Infrared spectroscopy in the
gas and liquid phase from first principle molecular dynamics simulations: application to
small peptides. Molecular Physics, Taylor & Francis, v. 105, n. 19-22, p. 28572878,
2007. <https://doi.org/10.1080,/00268970701724974>.

GOODFELLOW, L.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. [S.1.]: MIT Press,
2016.

GRDADOLNIK, J. ATR-FTIR spectroscopy: Its advantage and limitations. Acta
Chimica Slovenica, Slovenian Chemical Society, v. 49, n. 3, p. 631-642, 2002.

HART, P. E. et al. Pattern classification. [S.1.]: Wiley Hoboken, 2000.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. 2. ed. New York: Springer,
2009. <https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7>.

HAYKIN, S. Neural Networks and Learning Machines. 3. ed. Upper Saddle River,
NJ: Prentice Hall, 2009.

HORNIK, K.; STINCHCOMBE, M.; WHITE, H. Multilayer feedforward networks
are universal approximators. Neural Networks, v. 2, n. 5, p. 359-366, 1989.
<https://doi.org/10.1016 /0893-6080(89)90020-8>.

JAKKULA, V. Tutorial on support vector machine (svin). School of EECS,
Washington State University, v. 37, n. 2.5, p. 3, 2006.

JAMES, G. et al. An Introduction to Statistical Learning: With Applications
in R. New York: Springer, 2013. <https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7>.



Referéncias 115

JR, J. R. B. et al. A nonparametric classification method based on k-associated
graphs. Information Sciences, Elsevier, v. 181, n. 24, p. 5435-5456, 2011.
<https://doi.org/10.1016/j.ins.2011.07.043>.

JUNIOR, A. P. S. et al. CNN-BiLSTM for sustainable and non-invasive
COVID-19 detection via salivary ATR-FTIR spectroscopy. 2025. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/2509.12241>.

KAZEMINEJAD, A.; SOTERO, R. C. Topological properties of resting-state
fmri functional networks improve machine learning-based autism classification.
Frontiers in neuroscience, Frontiers Media SA, v. 12, p. 1018, 2019. <https:
//doi.org/10.3389/fnins.2018.01018>.

KHALIGHI, S. et al. Evaluating the impact of data pre-processing methods on
classification of ATR-FTIR spectra of bituminous binders. Fuel, Elsevier, v. 376, p.
132701, 2024. <https://doi.org/10.1016/j.fuel.2024.132701>.

KRIZHEVSKY, A.; SUTSKEVER, I.; HINTON, G. E. Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. In: Advances in Neural Information Processing
Systems. [S.l.: s.n.], 2012. v. 25.

LACASA, L. et al. From time series to complex networks: The visibility graph.
Proceedings of the National Academy of Sciences, National Acad Sciences, v. 105,
n. 13, p. 4972-4975, 2008. <https://doi.org/10.1073/pnas.0709247105>.

LAWRENCE, S.; GILES, C. L. Overfitting and neural networks: conjugate gradient and
backpropagation. In: IEEE. Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS International
Joint Conference on Neural Networks. IJCNN 2000. Neural Computing:
New Challenges and Perspectives for the New Millennium. [S.1.], 2000. v. 1, p.
114-119. <https://doi.org/10.1109/IJCNN.2000.857823>.

LECUN, Y. et al. Gradient-based learning applied to document recognition. Proceedings
of the IEEE, v. 86, n. 11, p. 2278-2324, 1998. <https://doi.org/10.1109/5.726791>.

LENG, H. et al. Raman spectroscopy and ftir spectroscopy fusion technology combined
with deep learning: A novel cancer prediction method. Spectrochimica Acta Part
A: Molecular and Biomolecular Spectroscopy, Elsevier, v. 285, p. 121839, 2023.
<https://doi.org/10.1016/j.saa.2022.121839>.

LIMA FILHO, R. B. et al. High-level network-based detection of oral cancer from
ATR-FTIR spectroscopy. In: IEEE. 2024 International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN). [S.1.], 2024. p. 1-8. <https://doi.org/10.1109/IJCNN60899.2024.
10650557>.

LIMA FILHO, R. B.; SABINO-SILVA, R.; CARNEIRO, M. G. High-level classification
based on meta-graph of visibility graphs for autism detection. In: TEEE. 2025
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). [S.1], 2025.

p. 1-8. <https://doi.org/10.1109/IJCNN64981.2025.11228714> .

LOUPPE, G. Understanding random forests. Cornell University Library, v. 10, 2014.

MARTINEZ-CUAZITL, A. et al. ATR-FTIR spectrum analysis of saliva samples from
covid-19 positive patients. Scientific Reports, Nature Publishing Group UK London,
v. 11, n. 1, p. 19980, 2021. <https://doi.org/10.1038/s41598-021-99529-w>.



116 Referéncias

MOHAMED, M. A. et al. Fourier transform infrared (ftir) spectroscopy. In:
Membrane characterization. [S.1.]: Elsevier, 2017. p. 3-29. <https://doi.org/10.
1016/B978-0-444-63776-5.00001-2> .

MORALIS, C. L. et al. Standardization of complex biologically derived spectrochemical
datasets. Nature protocols, Nature Publishing Group UK London, v. 14, n. 5, p.
15461577, 2019. <https://doi.org/10.1038/s41596-019-0150-x>.

MOVASAGHI, Z.; REHMAN;, S.; REHMAN, D. I. ur. Fourier transform infrared (ftir)
spectroscopy of biological tissues. Applied Spectroscopy Reviews, Taylor & Francis,
v. 43, n. 2, p. 134-179, 2008. <https://doi.org/10.1080/05704920701829043>.

NASEER, K.; ALI, S.; QAZI, J. ATR-FTIR spectroscopy as the future of
diagnostics: a systematic review of the approach using bio-fluids. Applied
Spectroscopy Reviews, Taylor & Francis, v. 56, n. 2, p. 85-97, 2021. <https:
//doi.org/10.1080,/05704928.2020.1738453>.

NEWMAN, M. E. The structure and function of complex networks. SIAM review,
SIAM, v. 45, n. 2, p. 167-256, 2003. <https://doi.org/10.1137/S003614450342480>.

. Network structure from rich but noisy data. Nature Physics, Nature
Publishing Group UK London, v. 14, n. 6, p. 542-545, 2018. <https://doi.org/10.1038/
s41567-018-0076-1>.

NJUKI, S. Funcionalidades do assistente mql5 que vocé precisa conhecer (parte 04):
Anélise discriminante linear. 2023. [Online; accessed 23-January-2025].

NOLDUS, R.; MIEGHEM, P. V. Assortativity in complex networks. Journal
of Complex Networks, Oxford University Press, v. 3, n. 4, p. 507-542, 2015.
<https://doi.org/10.1093 /comnet /cnv005>.

ORRU, P. F. et al. Machine learning approach using mlp and svm algorithms for the
fault prediction of a centrifugal pump in the oil and gas industry. Sustainability,
MDPI, v. 12, n. 11, p. 4776, 2020. <https://doi.org/10.3390/sul2114776>.

OZAKI, K. et al. Using the mutual k-nearest neighbor graphs for semi-supervised
classification on natural language data. In: Proceedings of the fifteenth conference
on computational natural language learning. [S.l.: s.n.|, 2011. p. 154-162.

PARK, Y.-S.; LEK, S. Artificial neural networks: Multilayer perceptron for ecological
modeling. In: Developments in environmental modelling. [S.1.]: Elsevier, 2016.
v. 28, p. 123-140.

PISNER, D. A.; SCHNYER, D. M. Support vector machine. In: Machine learning.
[S.L.]: Elsevier, 2020. p. 101-121. <https://doi.org/10.1016/B978-0-12-815739-8.
00006-7>.

POSFAIL M.; BARABASI, A.-L. Network science. [S.L.]: Citeseer, 2016.

QIN, L. et al. New advances in the diagnosis and treatment of autism spectrum
disorders. European Journal of Medical Research, Springer, v. 29, n. 1, p. 322,
2024. <https://doi.org/10.1186/s40001-024-01916-2>.



Referéncias 117

QUINLAN;, J. R. Induction of decision trees. Machine Learning, v. 1, n. 1, p. 81-106,
1986. <https://doi.org/10.1023/A:1022643204877>.

RADFORD, A. et al. Improving language understanding by generative pre-training.
2018.

RISH, I. et al. An empirical study of the naive bayes classifier. In: SEATTLE, WA,
USA;. IJCAI 2001 workshop on empirical methods in artificial intelligence.
[S.1.], 2001. v. 3, n. 22, p. 41-46.

RODRIGUES, R. P. et al. Differential molecular signature of human saliva using
ATR-FTIR spectroscopy for chronic kidney disease diagnosis. Brazilian dental
journal, SciELO Brasil, v. 30, n. 5, p. 437-445, 2019. <https://doi.org/10.1590/
0103-6440201902228>.

ROHMAN, A. et al. The use of FTIR and raman spectroscopy in combination
with chemometrics for analysis of biomolecules in biomedical fluids: A review.
Biomedical Spectroscopy and Imaging, v. 8 p. 1-17, 01 2020. <https:

//doi.org/10.3233/BSI-200189> .

ROKACH, L.; MAIMON, O. Data Mining with Decision Trees: Theory and
Applications. Singapore: World Scientific, 2015.

RUBINOV, M.; SPORNS, O. Complex network measures of brain connectivity:
uses and interpretations. Neuroimage, Elsevier, v. 52, n. 3, p. 1059-1069, 2010.
<https://doi.org/10.1016 /j.neuroimage.2009.10.003>.

RUDIE, J. D. et al. Altered functional and structural brain network organization
in autism. NeuroImage: clinical, Elsevier, v. 2, p. 79-94, 2013. <https:
//doi.org/10.1016/j.nicl.2012.11.006>.

SHAW, K. A. Prevalence and early identification of autism spectrum disorder among
children aged 4 and 8 yearsautism and developmental disabilities monitoring network,
16 sites, united states, 2022. MMWR. Surveillance Summaries, v. 74, 2025.

SILVA, S. F. d. P. et al. Avaliagdo de biomarcadores salivares para diagnostico de
transtorno de espectro autista por espectroscopia ATR-FTIR. Universidade Federal de
Uberlandia, 2020.

SILVA, T. C.; ZHAO, L. Network-based high level data classification. IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning Systems, v. 23, n. 6, p. 954970,
2012. <https://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2195027>.

SPORNS, O. Networks of the Brain. [S.1.]: MIT press, 2016.

Sanchez A, V. Advanced support vector machines and kernel methods.
Neurocomputing, Elsevier, v. 55, n. 1-2, p. 5-20, 2003. <https:
//doi.org/10.1016/S0925-2312(03)00373-4>.

TAY, Y. et al. Efficient transformers: A survey. ACM Computing Surveys, 2020.

TINTOR, D. et al. Gaining insight into protein structure via ATR-FTIR spectroscopy.
Vibrational Spectroscopy, Elsevier, v. 134, p. 103726, 2024. <https://doi.org/10.
1016/j.vibspec.2024.103726>.



118 Referéncias

VASWANI, A. et al. Attention is all you need. In: Advances in Neural Information
Processing Systems. [S.1.: s.n.], 2017. v. 30.

VERA, A. M. Propriedades de redes complexas de telecomunicagoes. Dissertacao
(Mestrado) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Agosto 2011.

WAN, P.-J.; YI, C.-W. Asymptotic critical transmission radius and critical neighbor
number for k-connectivity in wireless ad hoc networks. In: Proceedings of the 5th
ACM international symposium on Mobile ad hoc networking and computing.
[S.L: s.n.], 2004. p. 1-8. <https://doi.org/10.1145/989459.989461>.

YE, J.; JANARDAN, R.; LI, Q. Two-dimensional linear discriminant analysis. In: SAUL,
L.; WEISS, Y.; BOTTOU, L. (Ed.). Advances in Neural Information Processing
Systems. MIT Press, 2004. v. 17. Disponivel em: <https://proceedings.neurips.cc/
paper__files/paper/2004/file/86ecfcbcledflaebee2d71910877da36-Paper.pdf>.

ZANON, R. B.; BACKES, B.; BOSA, C. A. Identificacdo dos primeiros sintomas do
autismo pelos pais. Psicologia: teoria e pesquisa, SciELO Brasil, v. 30, p. 25-33,
2014. <https://doi.org/10.1590/S0102-37722014000100004 >

Z0U, Y. et al. Complex network approaches to nonlinear time series analysis. Physics
Reports, Elsevier, v. 787, p. 1-97, 2019. <https://doi.org/10.1016/j.physrep.2018.10.
005>.



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de siglas
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Hipótese e Objetivos
	Contribuições
	Organização da Dissertação

	Fundamentação Teórica
	Classificação de dados em aprendizado supervisionado
	Análise discriminante linear
	Máquina de vetores de suporte
	Naive Bayes
	k-vizinhos mais próximos
	Floresta aleatória
	Árvore de decisão - CART
	Perceptron Multicamadas
	Redes Neurais Convolucionais
	Transformer
	Validação e desempenho preditivo
	Acurácia
	Sensibilidade
	Especificidade
	F1-Score


	Redes Complexas para classificação de dados
	Medidas de redes
	Assortatividade
	Coeficiente de agrupamento
	Grau médio
	Menor caminho médio
	Proximidade
	Intermedialidade

	Métodos de construção de rede
	Rede de k vizinhos mais próximos
	Rede Seletiva de k vizinhos mais próximos
	Rede Mútua de k vizinhos mais próximos
	Rede Seletiva e Mútua de k vizinhos mais próximos
	Rede vizinhança de raio epsilon

	Classificação por conformidade padrão
	Classificação por caracterização de importância

	ATR-FTIR: Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier e Reflectância Total Atenuada
	Introdução à Espectroscopia no Infravermelho (EIR)
	Princípios do Espectroscopia Infravermelha com Transformada de Fourier (FTIR)
	ATR-FITR: princípios e funcionamento
	ATR-FTIR salivar em dados sequenciais e aprendizado de máquina

	Trabalhos Relacionados
	Classificação de dados ATR-FTIR
	Classificação de dados ATR-FTIR utilizando Redes Complexas
	Classificação de dados ATR-FTIR considerando dependências sequenciais

	Considerações finais

	VisG2: classificação de alto nível baseada em meta-grafo de grafos de visibilidade
	Descrição da técnica
	Grafo de visibilidade
	Construção de meta-grafos baseados em grafos de visibilidade
	Classificador de alto nível via conformidade padrão
	Combinação de alto e baixo nível
	Algoritmo e complexidade
	Considerações finais

	Experimentos Câncer Oral
	Base de dados Câncer Oral e preparação de dados
	Resultados do VisG2 na base de dados Câncer Oral
	Considerações finais

	Experimentos TEA e Análise dos Resultados
	Base de dados TEA e preparação de dados
	Análise exploratória do classificador de alto nível equipado com o VisG2 e seus hiperparâmetros
	Medidas de rede
	Parâmetro top-k de similaridade entre super nós
	Densidade do grafo de visibilidade (w)
	Análise dos resultados
	Análise da variação das top-k similaridades e da quantidade máxima de vizinhos do grafo de visibilidade

	Análise exploratória da técnica VisG2 com outros métodos de construção de rede
	Análise dos resultados
	Análise da variação de F1-Score em relação ao parâmetro k dos métodos de construção de rede

	Análise exploratória da técnica de alto nível equipada com VisG2 em relação a outros classificadores da literatura
	Análise dos resultados
	Análise de redes com difirentes similaridades geradas pelo VisG2

	Análise exploratória da classificação de alto nível combinada com classificadores de baixo nível
	Análise dos atributos mais relevantes da classificação de alto nível VisG2
	Considerações finais

	Conclusão
	Limitações
	Trabalhos Futuros
	Contribuições em Produção Bibliográfica

	Referências

