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Resumo

Este trabalho explora técnicas avançadas de classificação para a detecção do Trans-

torno do Espectro Autista (TEA) utilizando espectroscopia ATR-FTIR aplicada a amos-

tras de saliva. A plataforma proposta é rápida, sustentável e permite a coleta não invasiva

de amostras. O espectro ATR-FTIR gerado é uma sequência de alta dimensionalidade

que representa interações moleculares, mas cuja natureza sequencial é frequentemente

ignorada em estudos da área.

Enquanto métodos tradicionais com ATR-FTIR utilizam classificadores de baixo nível

baseados em atributos físicos, abordagens de alto nível mais recentes incorporam carac-

terísticas topológicas e estruturais. No entanto, esses métodos enfrentam limitações na

construção de grafos, especialmente na representação das relações sequenciais dos dados.

Para superar esse desafio, propomos o VisG2, um método de construção de meta-grafos

que representa espectros como grafos de visibilidade e calcula a similaridade entre eles

para gerar uma estrutura de alto nível. Avaliações com dados reais de TEA mostram que

o VisG2 supera classificadores tradicionais e modernos, como SVM, CNN e Transformers,

além de outras técnicas de construção de grafos.

Além disso, quando combinado com métodos de baixo nível, o VisG2 compõe um

classificador híbrido que melhora ainda mais o desempenho da abordagem de alto nível.

Os resultados confirmam a eficácia do VisG2 na captura de relações sequenciais e seu

potencial para a detecção do TEA e aplicações similares.

Palavras-chave: Redes Complexas, Classificação de Alto Nível, 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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Capítulo 1

Introdução

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) afeta áreas do neurodesenvolvimento res-

ponsáveis pela interação social, comunicação e comportamento. Dessa forma, intervenções

específicas e precoces são essenciais para potencializar o desenvolvimento infantil, redu-

zir a possibilidade de cronificação e ampliar as opções terapêuticas (ZANON; BACKES;

BOSA, 2014; ASSOCIATION et al., 2014; QIN et al., 2024; SHAW, 2025).

Nesse contexto, métodos de diagnóstico eficientes e acessíveis são fundamentais para a

detecção precoce do TEA. A espectroscopia infravermelha de biofluidos tem se destacado

como uma abordagem promissora para o diagnóstico sem reagentes de diversas doenças e

distúrbios, 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 aplicação dessa

técnica em plataformas de triagem e diagnóstico, oferecendo um método não invasivo, de

baixo custo, indolor e de fácil autocoleta. A Espectroscopia de Infravermelho com Trans-

formada de Fourier e Reflectância Total Atenuada (ATR-FTIR) já demonstrou eficácia

na detecção de diversos tipos de câncer, sendo valorizada por sua rapidez, dispensa de

reagentes e abordagem sustentável, característica 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 sequên-

cia de alta dimensionalidade, na qual cada ponto espectral corresponde à intensidade de

absorção associada a vibrações moleculares específicas em diferentes números de onda.

Essa representação carrega informações ricas sobre a composição química e as interações

moleculares da amostra, apresentando uma estrutura naturalmente sequencial, uma vez

que os valores estão ordenados ao longo do domínio espectral. No entanto, em grande

parte dos estudos da área, essa característica sequencial é frequentemente desconsiderada,

sendo o espectro tratado apenas como um vetor de atributos independentes, o que pode

levar à perda de informações relevantes relacionadas a padrões locais, correlações entre

bandas adjacentes e dependências estruturais ao longo do espectro.

Além dos avanços na espectroscopia, a análise de dados baseada em redes complexas

tem se mostrado uma ferramenta poderosa na identificação de padrões em diversas áreas.



26 Capítulo 1. Introdução

O termo Redes Complexas refere-se a estruturas compostas por um conjunto de vértices

(nós) interligados por arestas (links), permitindo a representação de diferentes fenômenos

do mundo real (CARNEIRO, 2016). Uma das principais vantagens dessa abordagem é a

possibilidade de analisar padrões de alto nível dos dados, indo além das características

físicas individuais (FERNANDES; OLIVEIRA; CARNEIRO, 2023). Técnicas de classifi-

cação que exploram a estrutura da rede são conhecidas na literatura como classificadores

de Alto Nível, High Level (HL) (CARNEIRO; ZHAO, 2018). No entanto, esses métodos

enfrentam limitações na construção de grafos, especialmente na representação das relações

sequenciais dos dados.

Diante desse contexto, este trabalho apresenta uma técnica baseada em meta-grafo de

grafos de visibilidade (VisG2, do inglês Visibility Graphs Graph), um método de cons-

trução de meta-grafos desenvolvido para representar relações sequenciais tanto dentro de

um único espectro quanto entre múltiplos espectros. O Visibility Graphs Graph (VisG2)

é composto por dois componentes principais: a conversão de cada espectro individual em

um grafo de visibilidade e um procedimento de geração do meta-grafo, baseado na simi-

laridade estrutural entre esses grafos. Para a etapa de classificação de HL, foi adotada

a técnica baseada em conformidade padrão, fundamentada em medidas de redes comple-

xas (SILVA; ZHAO, 2012). Essa abordagem tem se mostrado promissora, especialmente

na identificação de padrões associados ao TEA e a outras condições, ao realizar a classi-

ficação com base na variação das propriedades topológicas da rede após a inserção de um

novo elemento (CARNEIRO, 2016). Essa característica permite uma análise mais sensível

e detalhada da estrutura dos dados. Adicionalmente, propomos um classificador híbrido

que combina as contribuições de alto e baixo nível (SILVA; ZHAO, 2012), visando aprimo-

rar o desempenho preditivo por meio da integração de diferentes perspectivas analíticas

sobre os dados.

1.1 Motivação

A literatura apresenta diversas técnicas para a classificação de dados, como redes

neurais, árvores de decisão e máquinas de vetores de suporte, entre outras. Em geral,

essas abordagens realizam a classificação com base exclusivamente nos atributos físicos

dos dados de entrada, considerando fatores como similaridade, distância ou distribuição.

No entanto, essa abordagem ignora as relações semânticas e topológicas entre os itens

de dados. Por outro lado, os classificadores baseados em redes complexas permitem a

extração de informações a partir dos padrões estruturais da rede, indo além das caracte-

rísticas físicas individuais dos dados. Técnicas de classificação que utilizam a topologia

da rede para extrair conhecimento são conhecidas na literatura como classificadores de

HL (SILVA; ZHAO, 2012).

Técnicas de classificação baseadas em redes permitem identificar padrões que frequen-
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temente passam despercebidos por abordagens de Baixo Nível, Low Level (LL) (CAR-

NEIRO et al., 2019). Um dos aspectos mais críticos da classificação de HL é a modelagem

da rede, que possibilita o mapeamento de sistemas heterogêneos e complexos (NEWMAN,

2003). A maioria das técnicas de construção de redes utiliza algoritmos como k-vizinhos

mais próximos e vizinhança de raio-ϵ, que baseiam a formação da rede na proximidade

dos dados (CARNEIRO; ZHAO, 2018). No entanto, essas abordagens frequentemente

falham em capturar características sequenciais dos dados, limitando sua capacidade de

representar informações temporais ou estruturais mais profundas.

No trabalho (ARAúJO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024), são exploradas propri-

edades de redes complexas para a classificação de dados sequenciais ATR-FTIR, visando

a identificação do TEA. O estudo se baseia em um classificador baseado em redes, uti-

lizando caracterização de importância e variações do método de construção de redes por

vizinhos mais próximos. No entanto, ele não explora as propriedades sequenciais dos

dados ATR-FTIR, nem combina associações de alto e baixo nível.

Na pesquisa (FERNANDES; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2025), é proposta uma

abordagem baseada em redes para a identificação 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 são posteriormente caracterizadas por medidas de centralidade, como

Grau e PageRank, utilizadas como atributos no processo de classificação. Embora os

dados ATR-FTIR apresentem natureza sequencial, o trabalho os trata como vetores de

atributos, não explorando explicitamente propriedades sequenciais do espectro. Além

disso, a abordagem não contempla a combinação de associações de baixo e alto nível,

concentrando-se exclusivamente na caracterização estrutural das redes otimizadas.

No trabalho (ANDRADE; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024), apresenta um método

para diagnóstico não invasivo do diabetes tipo 2 a partir de espectros salivais obtidos por

ATR-FTIR. A principal contribuição é a aplicação 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 não 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 vizinhança da CNN podem contribuir

para o mapeamento de características relacionais dos dados. O trabalho assume técnicas

profundas de Aprendizado Máquina (AM) para extração automática de características, e

não explora de forma explícita representações estruturais ou topológicas dos dados.

Nesse contexto, este trabalho propõe a construção de um classificador de HL baseado

em conformidade padrão, que combina classificações de alto e baixo nível para melhorar o

desempenho. Para considerar os aspectos sequenciais dos dados de entrada, é introduzida

uma heurística de construção de rede VisG2 que é baseada na similaridade entre grafos de
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visibilidade. Nessa abordagem, cada instância é representada por um grafo de visibilidade,

e cada grafo de visibilidade atua como um super nó na rede complexa associada a cada

classe, de modo que relações sequenciais dos dados são mapeadas diretamente pelos grafos

de visibilidade e relações de afinidade entre as instâncias pelo meta-grafo.

1.2 Hipótese e Objetivos

A análise de características estruturais e topológicas de dados pode contribuir para

melhorar a detecção dos diferentes transtornos do espectros do autista, em relação aos

modelos de classificação atuais, essencialmente baseados nas características físicas 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 detecção de padrões será aperfeiçoada. Dessa forma,

o objetivo geral desta pesquisa é desenvolver um algoritmo de classificação de HL baseado

na conformidade de padrões, integrando uma técnica de construção de redes complexas

capaz de capturar características sequenciais dos dados ATR-FTIR por meio de grafos de

visibilidade. Ao final, o método combina associações de alto e baixo nível por meio de

um classificador híbrido. Os objetivos específicos são apresentados a seguir:

o Investigar maneiras de tratar adequadamente dados FTIR, seja por normalização

da banda, suavização dos dados, ou até mesmo considerar somente as bandas mais

relevantes para o processo de classificação.

o Desenvolver uma técnica de construção de redes complexas por meio de um meta-

grafos de grafos de visibilidade.

o Investigar se a incorporação de grafos de visibilidade em uma estrutura de meta-

grafo possibilita a exploração explícita do aspecto sequencial dos dados, resultando

em uma representação em rede potencialmente mais informativa.

o Avaliar se redes construídas a partir de meta-grafos de grafos de visibilidade apresen-

tam maior potencial discriminativo em comparação às redes obtidas por abordagens

baseadas exclusivamente em medidas de distância.

o Desenvolver um classificador híbrido capaz de associar características de alto pro-

duzidas pelas medidas de rede e LL produzidas por classificadores tradicionais da

literatura.

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

melhorar os algoritmos convencionais de classificação.
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1.3 Contribuições

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

o Um algoritmo de classificação capaz de considerar tanto aspectos físicos quanto

topológicos dos dados, para o problema de detecção do TEA via espectroscopia

ATR-FTIR de amostras de saliva.

o Avaliação de diferentes conceitos e métodos de construção de redes complexas, in-

vestigando qual abordagem é mais adequada ao problema em estudo e analisando

as características estruturais resultantes de cada rede, bem como suas diferenças em

relação às demais.

o Definição um método de construção de rede complexa capaz de considerar as carac-

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

o Comparação dos resultados com diferentes classificadores do estado da arte presentes

na literatura. Para validar os resultados obtidos será feito uma comparação com

os resultados obtidos por classificadores como Análise Discriminante Linear (LDA),

Máquina de Vetores de Suporte (SVM), K-Vizinhos Mais Próximos (KNN), Naive

Bayes (NB), Floresta Aleatória (RF), Classification and Regression Trees (CART),

Perceptron Multicamadas (MLP), CNN e Transformer.

1.4 Organização da Dissertação

O trabalho está organizado nos capítulos de fundamentação teórica, método proposto,

resultados e considerações finais, brevemente explicados nos tópicos seguintes:

o O Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica necessária para a compreensão

deste trabalho, incluindo pesquisas relacionadas à proposta. Inicialmente, são dis-

cutidos alguns classificadores tradicionais da literatura. Em seguida, são abordados

os conceitos de redes complexas e estudos correlatos. Por fim, são apresentados os

principais fundamentos da ATR-FTIR.

o O Capítulo 3 detalha a proposta deste trabalho, que consiste em um classificador

de HL baseado em uma técnica de construção de redes complexas utilizando grafos

de visibilidade, combinando associações de alto e baixo nível.

o O Capítulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos com a aplicação da técnica

proposta ao problema de análise de dados salivares ATR-FTIR para a detecção do

Câncer Oral.
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o O Capítulo 5 apresenta os resultados obtidos com a técnica de HL proposta, in-

cluindo uma análise exploratória de seus parâmetros e das métricas de desempenho

preditivo, para a detecção do Autismo.

o O Capítulo 6 traz as considerações finais, destacando os principais achados da pes-

quisa, os desafios enfrentados e as direções para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Nesse capítulo será apresentado todos os conceitos relevantes para o trabalho de

detecção do TEA através da classificação baseada em redes complexas. A Seção 2.1

aborda os conceitos fundamentais sobre a tarefa de classificação no Aprendizado Super-

visionado (AS), bem como a explicação de alguns classificadores tradicionais e medidas

avaliativas. Na Seção 2.2 aborda os conceitos sobre redes complexas, bem como medidas

de rede e métodos de construção de redes complexas, finalizando com os trabalhos rela-

cionados. Na Seção 2.3 é discutido sobre a espetroscopia de infra vermelho ATR-FTIR.

Na Seção 2.4 são discutidos os trabalhos relacionados a pesquisa proposta. Por fim, na

Seção 2.5 é feito uma recapitulação sobre o capítulo.

2.1 Classificação 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 previsões sobre novos dados.

Dentre as tarefas mais comuns nesse contexto, destaca-se a classificação, que consiste

em atribuir rótulos predefinidos a instâncias com base em seus atributos. A classifi-

cação desempenha um papel fundamental em diversas aplicações, como reconhecimento

de padrões, análise de sentimentos, diagnóstico médico e detecção de fraudes (BISHOP;

NASRABADI, 2006).

Tarefas de classificação de dados envolvem, geralmente, três 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, são tratados problemas como ruídos, valores ausentes e

inconsistências de formato, que podem comprometer a qualidade do modelo. Durante a

etapa de treinamento, o modelo é construído 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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padrões para posteriormente classificar novos registros (CARNEIRO, 2016). Por fim, na

fase de teste, o modelo tenta prever a classe de instâncias cuja rotulação é desconhecida,

validando sua capacidade de generalização. O desempenho obtido é então avaliado por

meio de métricas específicas, que serão detalhadas na Seção 2.1.10.

Nas próximas seções, serão apresentadas técnicas de classificação amplamente consoli-

dadas na literatura, selecionadas por contemplarem diferentes paradigmas de aprendizado

incluindo abordagens lineares, não lineares, modelos baseados em margens, em probabi-

lidades e em estruturas hierárquicas. A inclusão dessas técnicas justifica-se pela necessi-

dade de comparar o desempenho do modelo proposto com métodos de diferentes níveis de

complexidade e capacidades de generalização. Todas serão implementadas sob o mesmo

protocolo experimental, utilizando as mesmas bases de dados e métricas avaliativas, de

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

2.1.1 Análise discriminante linear

A LDA é uma técnica estatística utilizada para redução de dimensionalidade e classi-

ficação. A LDA é eficaz em situações onde as frequências dentro de cada classe diferem e

seu desempenho é avaliado em dados de teste gerados de forma aleatória. Este procedi-

mento aumenta a relação entre a variância entre classes e a variância dentro das classes

em um conjunto de dados específico, assegurando, dessa forma, a máxima segregabilidade

(BALAKRISHNAMA; GANAPATHIRAJU, 1998).

A LDA presume que as informações de cada classe seguem uma distribuição normal

e que todas as classes possuem a mesma matriz de correlação (BALAKRISHNAMA;

GANAPATHIRAJU, 1998). Essas premissas possibilitam que a técnica simule de maneira

eficaz as diferenças entre as classes, visando maximizar a relação entre a variância entre

classes e a variância dentro delas, assegurando que as classes estejam o mais separadas

possível no espaço limitado. Finalmente, a LDA gera combinações lineares de variáveis

preditoras conhecidas como funções discriminantes, que atuam como novos eixos no espaço

modificado. O número de tais funções é restringido pelo valor mais baixo entre (número

de classes - 1) ou (número de variáveis de previsão) (YE; JANARDAN; LI, 2004).

A Figura 1 mostra um gráfico com duas classes: x e bolinha. Temos duas funções

discriminantes LD2 e LD1, em que a LD2 é uma função não muito interessante para

classificar as duas classes, não gerando separabilidade. Já a função LD1 consegue separar

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

2.1.2 Máquina de vetores de suporte

A técnica SVM é uma ferramenta poderosa de AM supervisionado usado principal-

mente para classificação e regressão. Ele é muito eficaz para separar dados em diferentes

categorias, especialmente quando os dados não são facilmente separáveis de forma linear
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o P (A|B): é a Probabilidade a posteriori;

o P (A): é a Probabilidade a priori;

o P (B|A): é a Verossimilhança;

o P (B): é a Marginalização ou Evidência.

2.1.4 k-vizinhos mais próximos

O KNN é um dos algoritmos de AS mais simples e intuitivos. É comumente empregado

em classificações e regressões, fundamentado na noção de que objetos parecidos tendem

a estar próximos em um espaço de características (ARAúJO, 2018).

O KNN na etapa de treinamento apenas armazena os dados, sendo assim o modelo

não constrói uma função matemática (HART et al., 2000). Na etapa de testes é calculado

a distância entre o novo dado e os dados armazenados e os ordena e maneira ascendente.

Já na etapa de classificação é selecionado os k vizinhos mais próximos e para classificar

basta escolher a classe mais frequente.

A seleção do valor de k para um número ímpar previne possíveis empates em problemas

binários. Quando há igualdade de classes (k é par), existem duas táticas possíveis: a classe

da instância anterior, ou a seleção de um rótulo de classe aleatório. (ARAúJO, 2018).

A Figura 3 exemplifica o processo de classificação do KNN em que os valores de vizi-

nhos mais próximos foram respectivamente três e seis. Quando a quantidade de vizinhos

selecionada foi igual a três, a instância foi classificada como pertencente à classe “boli-

nha”. Por outro lado, ao considerar seis vizinhos, a instância passou a ser classificada

como “quadrado”, conforme a classe majoritária entre os objetos mais próximos. 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 aleatória

O RF é um dos algoritmos mais utilizados de AS por sua exatidão, confiabilidade e

simplicidade de utilização. Ele se fundamenta em um método de aprendizado em grupo

(ensemble learning), que combina diversas árvores de decisão para aprimorar a precisão

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

O modelo pode ser explicado nas seguintes etapas:

o São gerados múltiplos subconjuntos do conjunto de treinamento por meio de amos-

tragem com reposição (bootstrap).

o Para cada subconjunto amostrado, é construída uma árvore de decisão de forma

independente.
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Esse procedimento é repetido até que um critério de parada seja atingido, como a pro-

fundidade máxima da árvore ou um número mínimo de amostras por nó. O modelo final

é altamente interpretável, permitindo acompanhar explicitamente o caminho de decisões

que conduz a uma determinada predição (JAMES et al., 2013; QUINLAN, 1986).

O CART é amplamente empregado em problemas de classificação supervisionada, in-

cluindo diagnóstico médico, análise de crédito, detecção de falhas e reconhecimento de

padrões, bem como em tarefas de regressão quando o objetivo é a predição de valores

contínuos (ROKACH; MAIMON, 2015). Uma de suas principais vantagens reside na

simplicidade e na facilidade de interpretação, características que tornam o algoritmo par-

ticularmente atrativo em contextos nos quais a explicação das decisões do modelo é tão

relevante quanto o seu desempenho preditivo.

Entretanto, o CART apresenta limitações importantes. Árvores de decisão tendem a

sofrer com sobreajuste quando crescem excessivamente, tornando-se sensíveis a ruídos e

variações no conjunto de treinamento. Além disso, pequenas mudanças nos dados podem

resultar em estruturas de árvores significativamente distintas (HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2009). Em razão dessas limitações, o CART é frequentemente empregado

como modelo base em métodos ensemble, como Random Forests (BREIMAN, 2001b)

e Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001), os quais combinam múltiplas árvores para

melhorar a capacidade de generalização.

De modo geral, o CART é mais indicado para problemas que demandam modelos

simples, eficientes e interpretáveis, especialmente em cenários nos quais há relações não

lineares entre as variáveis. Contudo, sua aplicação 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 máquina pertencente à classe das redes neurais

artificiais, amplamente utilizado em tarefas de classificação e regressão. Ele é composto

por múltiplas camadas de neurônios artificiais organizadas de forma sequencial, geral-

mente incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada

de saída (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Cada neurônio realiza uma com-

binação linear das entradas, seguida da aplicação de uma função de ativação não linear,

permitindo ao modelo aprender relações complexas entre os dados (PARK; LEK, 2016).

O funcionamento do MLP baseia-se em um processo de treinamento supervisionado,

no qual os parâmetros da rede (pesos e vieses) são ajustados iterativamente com o ob-

jetivo de minimizar um erro entre as saídas previstas e os valores reais (PARK; LEK,

2016). Esse ajuste é realizado por meio do algoritmo de retropropagação do erro (back-

propagation), que propaga o erro da saída em direção às camadas anteriores, permitindo

a correção gradual dos parâmetros (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Gra-
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ças à presença de funções de ativação não lineares, o MLP é capaz de modelar relações

altamente complexas e não lineares presentes nos dados.

O MLP é amplamente aplicado em diversos domínios, como reconhecimento de pa-

drões, processamento de sinais, análise de imagens, diagnóstico médico, previsão de séries

temporais e classificação de dados espectrais (BISHOP; NASRABADI, 2006; HAYKIN,

2009; ORRÙ et al., 2020). Sua flexibilidade o torna especialmente indicado para proble-

mas em que as relações entre as variáveis não são 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 limitações. O modelo pode

sofrer com sobreajuste quando treinado com conjuntos de dados pequenos ou ruidosos,

além de demandar um ajuste cuidadoso de hiperparâmetros, como o número de camadas,

neurônios e taxa de aprendizado (LAWRENCE; GILES, 2000). Outro aspecto relevante é

a sua baixa interpretabilidade quando comparado a modelos mais simples, como árvores

de decisão. Ainda assim, quando bem configurado e treinado, o MLP apresenta excelente

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

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 padrões re-

levantes diretamente dos dados brutos, reduzindo a necessidade de extração manual de

características (LECUN et al., 1998).

De forma geral, uma CNN é composta por camadas que aplicam operações de con-

volução, responsáveis por extrair padrões locais (por exemplo, bordas, picos ou variações

espectrais), seguidas de etapas de redução de dimensionalidade e camadas finais de decisão

(LECUN et al., 1998). Ao empilhar várias camadas, a rede consegue aprender represen-

tações cada vez mais abstratas dos dados, indo de padrões simples para estruturas mais

complexas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Esse mecanismo torna a

CNN muito eficiente para capturar relações locais e invariâncias, como deslocamentos ou

pequenas deformações.

A CNN é amplamente utilizada em visão computacional, incluindo reconhecimento

de imagens, classificação de objetos, detecção de rostos e análise médica por imagens

(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; GOODFELLOW; BENGIO; COUR-

VILLE, 2016). Além disso, elas também têm sido aplicadas com sucesso em análise de

sinais unidimensionais, como espectros (por exemplo, FTIR e ATR-FTIR), séries tem-

porais e sinais biomédicos, explorando dependências 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 estão a alta capacidade de aprendizado au-

tomático de características, o bom desempenho em dados de alta dimensionalidade e a

eficiência 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 sequências, como

tradução automática. Diferentemente de modelos recorrentes, o Transformer processa

toda a sequência de entrada de forma paralela, utilizando mecanismos de atenção para

modelar dependências entre os elementos dos dados. Essa característica permite capturar

relações tanto locais quanto globais, independentemente da distância entre os elementos

na sequência.

O funcionamento geral do Transformer baseia-se no mecanismo de atenção, que per-

mite ao modelo atribuir diferentes pesos às partes da entrada conforme sua relevância

para a tarefa. Por meio da chamada self-attention, cada elemento da sequência pode

interagir diretamente com todos os outros, aprendendo representações contextuais ricas.

Para preservar a noção de ordem dos dados, informações de posição são incorporadas às

entradas, possibilitando o tratamento adequado de sequências ordenadas (VASWANI 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 áreas, como visão computacional, análise de séries temporais e proces-

samento de sinais, incluindo dados espectrais, nos quais o modelo explora dependências

ao longo do eixo temporal ou espectral (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Entre as principais vantagens do Transformer destacam-se a capacidade de modelar

dependências 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 autoatenção apresenta complexidade computacional e de memória proporcional ao

quadrado do comprimento da sequência, uma vez que calcula interações par-a-par entre

todos os elementos. Esse comportamento pode limitar sua aplicação em sinais muito

extensos ou em cenários com restrições de memória e processamento, além de aumentar

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

Nesta seção serão apresentadas as medidas avaliativas escolhidas para a análise de

resultados neste projeto.

2.1.10.1 Acurácia

A Acurácia (AA) é a proporção 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 não a doença.

AA =
V P + V N

V P + FN + FP + V N
(3)

2.1.10.2 Sensibilidade

A Sensibilidade (SE) representa a proporção de indivíduos que têm a doença e apresen-

tam teste positivo, ou seja, a capacidade do teste em identificar os verdadeiros positivos.

A principal limitação está na possibilidade de falsos-positivos.

SE =
V P

V P + FN
(4)

2.1.10.3 Especificidade

A Especificidade (SP) é a proporção de indivíduos que não têm a doença e apresentam

teste negativo, ou seja, a capacidade de identificar os verdadeiros negativos. A principal

limitação é na possibilidade de falso-negativo quanto mais específico um teste.

SP =
V N

FP + V N
(5)

2.1.10.4 F1-Score

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

F1 = 2 ·
SE · SP

SE + SP
(6)

2.2 Redes Complexas para classificação de dados

As redes complexas são estruturas matemáticas empregadas para representar sistemas

que são formados por múltiplas interações entre componentes individuais. Esses sistemas

são encontrados em várias áreas do saber, incluindo Biologia, Sociologia, Ciência da Com-

putação e Física. Diferentemente dos grafos tradicionais, nos quais as conexões seguem
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padrões regulares ou distribuições aleatórias simples, as redes complexas apresentam pro-

priedades estruturais emergentes resultantes da organização não trivial das ligações entre

os nós. Entre essas propriedades destacam-se o comportamento small-world, caracteri-

zado por curtos caminhos médios entre os nós, e a estrutura scale-free, marcada pela

presença de poucos nós altamente conectados (hubs) e muitos nós com baixo grau de

conexão (BARABÁSI; ALBERT, 1999).

Uma rede consiste em um conjunto de vértices (ou nós) e um conjunto de arestas (ou

arcos) que conectam pares de vértices. As arestas definem algum vínculo entre dois vérti-

ces, podendo ter ou não pesos. Essas arestas com pesos podem estabelecer a capacidade

ou intensidade com que o tráfego se move pela rede (CARNEIRO, 2016). Adicionalmente,

o grafo pode ser orientado ou não. No grafo direcionado, cada aresta possui uma direção

específica 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 áreas do

conhecimento devido à sua capacidade de modelar sistemas reais com um alto grau de

interconectividade e dinamicidade. Com o crescimento exponencial da disponibilidade de

dados e do avanço das tecnologias computacionais, compreender a estrutura e a dinâmica

das redes se tornou essencial para resolver problemas na ciência da computação (PÓSFAI;

BARABÁSI, 2016; NEWMAN, 2018)

A literatura apresenta várias medidas de rede, que espelham características estrutu-

rais distintas da rede, empregadas em várias aplicações (NEWMAN, 2003; RUBINOV;

SPORNS, 2010; COSTA et al., 2007). Seis medidas foram escolhidas para este estudo,

considerando o desafio de detecção do TEA, explicadas na seção 2.2.1.

2.2.1 Medidas de redes

Essa seção aborda as medidas de rede escolhidas para o projeto, que são utilizadas para

extrair conhecimento sobre a formação e topologia da rede, trazendo então a definição e

exemplos de redes para cada medida.

2.2.1.1 Assortatividade

A Assortatividade, Assortativity (ASS) é uma métrica que evidencia a predileção

por conexões entre os vértices de uma rede, baseada em algum atributo específico. Em

redes complexas, a ASS de grau refere-se à propensão de vértices com o valor de graus

próximos se ligarem (CARNEIRO, 2016; NEWMAN, 2003; NOLDUS; MIEGHEM, 2015).

O coeficiente de ASS r é a medida da correlação de Pearson de grau entre pares de nós

interligados. Os valores tendem a ser em torno de [−1, 1], onde valores positivos sinalizam

uma correlação entre nós de grau similar e valores negativos indicam relações entre nós

de grau distinto (CARNEIRO, 2016). Dizemos que redes com valores negativos (r → −1)

apresentam um padrão de mistura disassortativo, enquanto valores positivos (r → 1)
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qual a busca pelos vizinhos mais próximos é realizada sobre todo o conjunto de dados

e posteriormente pode ser aplicada uma restrição de classe, a versão seletiva restringe

previamente essa busca aos padrões com rótulo igual. Dessa forma, evitam-se comparações

entre amostras de classes distintas. Formalmente, a matriz de adjacência é definida pela

Equação 16.

Aij =











1, se xj ∈ Sel-k-NN(xi),

0, senão.
(16)

2.2.2.3 Rede Mútua de k vizinhos mais próximos

Inicialmente proposta em (BRITO et al., 1997), a técnica Mútua de KNN é outra

variação do método de construção de rede KNN, que consiste em criar uma conexão em

um dado de item i com os demais k vizinhos mais próximos, desde que i pertença aos

vizinhos mais próximos de j e vice versa (OZAKI et al., 2011). Formalmente a matriz de

adjacência é dado pela seguinte regra:

Aij =











1, se xj ∈ k-NN(xi), xi ∈ k-NN(xj) e yi = yj,

0, senão.
(17)

2.2.2.4 Rede Seletiva e Mútua de k vizinhos mais próximos

A rede seletiva e mútua de KNN (CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021) consite em

criar um ligação de um item de dado i com seus vizinhos mais próximos da mesma classe,

desde que i pertença aos vizinhos mais próximos de j e vice versa. Diferentemente da

heurística mútua, comparamos apenas os vizinhos de mesma classe igualmente no método

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

Aij =











1, se xj ∈ Sel-k-NN(xi), xi ∈ Sel-k-NN(xj),

0, senão.
(18)

2.2.2.5 Rede vizinhança de raio ϵ

Outra categoria de construção de rede é a baseada em vizinhança de raio ϵ (WAN; YI,

2004; CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021; CARNEIRO; ZHAO, 2018), que consiste

em criar uma ligação de um item de dado com os vértices presentes dentro do raio ϵ, desde

que o vértice pertença a mesma classe do vértice de referência. Formalmente a matriz de

adjacência é dado pela seguinte regra:

Aij =











1, se Di,j <= ϵ e yi = yj,

0, senão.
(19)
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Onde Di,j é a distância entre o vértice Xi e Xj.

2.2.3 Classificação por conformidade padrão

O estudo baseado em redes complexas permite extrair conhecimento de uma outra

perspectiva ao analisar padrões de formação da rede. Diferentemente de classificadores

tradicionais da literatura, o classificador baseado em redes complexas, também conhecidos

como classficadores de HL, não classificam novos dados com relação direta a seus atributos,

como similaridade e proximidade, mas sim com padrões topológicos da rede extraídos pelas

medidas de rede. Cada medida de rede permite extrair informações distintas tornado

a técnica de HL robusta e adequada tanto para problemas mais simples e problemas

complexos. A técnica de HL abordada será a classificação baseada em conformação de

padrões.

Essa técnica pode ser segmentada em duas etapas principais, o treinamento e a classi-

ficação. A fase de treinamento envolve a formação da rede com base nos dados de entrada,

representados como um vetor de atributos. A formação da rede é gerada por uma das

heurísticas explicadas na Seção 2.2.2. A partir da rede gerada, são calculadas as medi-

das de rede que servirão como padrão de conformidade para a inclusão de qualquer novo

atributo na rede (CARNEIRO, 2016). Na fase de classificação, a cada elemento novo adi-

cionado à rede, todas as medidas serão recalculadas e o efeito resultante será examinado

no componente (classe) da rede. Assim, a classe com a menor variação se tornará o rótulo

da instância devido à sua maior aderência aos padrões previamente estabelecidos.

A Figura 10 mostra a vantagem da classificação HL. A primeira Figura 10(a) mostra

uma instância marcada com um ponto de interrogação 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 padrões dos dados. Já o classi-

ficador de HL, Figura 10(b), consegue classificar na classe correta (azul), justamente por

identificar o padrão com a classe azul em questão.

Em (CARNEIRO; GAMA; RIBEIRO, 2021), é conduzido um estudo minucioso sobre

a capacidade preditiva de oito medidas de rede escolhidas na literatura, cujos resultados

são confirmados por meio de conformidade padrão. Os achados sugerem que indicadores

como o caminho médio mais curto e a ASS, além de oferecerem resultados preditivos

satisfatórios, também são mais resistentes a alterações estruturais na rede.

Em (SILVA; ZHAO, 2012) sugere um método híbrido de classificação de dados que

mescla aprendizado de nível baixo (low-level) e alto (high-level). Ao contrário dos métodos

convencionais que se concentram apenas em características físicas dos dados de entrada,

o método proposto também inclui a avaliação de padrões estruturais e topológicos dos

dados apresentados na forma de rede. Esta metodologia possibilita ao classificador ava-

liar a aderência das amostras de teste à formação de padrões dos dados, aprimorando a

performance em cenários complexos de classificação. Os pesquisadores evidenciam que,
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?

(a) Base de dados “Toy”

?

(b) Classificação de HL

Figura 10 – Objeto verde para classificação nas categorias vermelha ou azul. (a) Classifi-
cadores convencionais enfrentam desafios devido à relação próxima do objeto
de teste com a classe vermelha. (b) A classificação de HL é apta a categorizar
o objeto de teste na categoria azul, ao analisar as características estruturais
e topológicas dos dados recebidos na rede.

Fonte: (LIMA FILHO et al., 2024)

à medida que a complexidade na configuração das classes cresce, é imprescindível um

aumento na contribuição do termo de HL para uma correta classificação. Ademais, a pes-

quisa demonstra como a metodologia sugerida pode ser empregada em questões práticas,

como a detecção de variações e distorções em imagens de números manuscritos, levando

a um aumento na taxa global de identificação de padrões.

No trabalho (CARNEIRO et al., 2014), temos uma abordagem conhecida como classi-

ficação de HL em K-associados ótimos, que combina com a classificação por conformidade

padrão. A metodologia sugerida, além de mesclar termos de baixo e alto nível, categoriza

os dados não somente com base em suas características físicas (atributos), mas também

verifica a conformidade com o padrão da rede. Os achados da pesquisa sugerem que o

método proposto supera os classificadores convencionais em várias situações. A técnica

se mostrou eficiente ao levar em conta informações locais e globais dos dados de treina-

mento, possibilitando uma avaliação mais completa das estruturas e relações existentes

nos dados.

2.2.4 Classificação por caracterização de importância

Outro classificador baseado em redes complexas que temos na literatura é o baseado na

caraterização de importância. Esta metodologia foi sugerida em (CUPERTINO; ZHAO;

CARNEIRO, 2015) e emprega o método de passeio aleatório para categorizar os dados com

base na facilidade de acesso. Tecnicamente, quanto mais fácil for o acesso a um vértice,

mais conexões ele tem e, consequentemente, sua importância aumenta (CARNEIRO,
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2016). Formalmente, a técnica é dividida em duas etapas: treinamento e classificação.

No treinamento os dados rotulado em forma de vetor de atributos são utilizados para

formar a rede por algum método de construção de rede como o KNNG, explicado na

Seção 2.2.2. A dados relevantes para o porcesso de classificação é dado pelas medidas

de eficiência diferencial espaço-estrutural e PageRank, a partir da rede G construída

(FERNANDES et al., 2023). Quando a rede for construída e cada instância de teste é

conectada na rede, os atributos físicos dos dados se tornam irrelevantes para o processo

de classificação (CARNEIRO, 2016).

Já na fase de classificação, um vértice de teste não rotulado é temporariamente inserido

em cada rede (cada rede representa uma classe da base de dados) pela medida de eficiência

diferencial espaço-estrutural, e então seu valor de importância (dado pela medida de

PageRank) é calculado. O item é classificado na rede em que ele recebe maior valor de

importância.

A Figura 11 exemplifica o passo a passo do processo de classificação baseado em

importância. O primeiro passo é a construção da rede, em seguida são cálculadas os

valores de eficiência e importância de cada componente, para todas as redes construídas.

Já no processo de classficação um dado y é temporariamente conectado em cada rede

através da medida de eficiência. O valor de importância atribuído ao vértice y é calculado,

e para finalizar, o vértice y recebe a classe com o maior valor de importância atribuído,

no caso foi a classe do circulo azul.

Em (CARNEIRO; ZHAO, 2018), propôs-se uma metodologia de classificação baseada

na caracterização de importância, na qual uma nova ocorrência não rotulada é catego-

rizada com base no conceito de relevância definido pelo PageRank do Google das redes

de dados subjacentes. Adicionalmente à metodologia, introduziu-se uma nova métrica

de rede, a eficiência diferencial espaço-estrutural, que busca harmonizar as propriedades

físicas e topológicas dos dados de entrada.

No artigo (FERNANDES et al., 2023) é explorado medidas de centralidade de rede

para descrever a importância de cada um dos nós. Na classificação foi utilizado o clas-

sificador baseado em caracterização de importância com a rede construída pelo grafo de

k-vizinhos mais próximos (KNNG). Na etapa de classificação cada nó de amostra recebe

uma pontuação de eficência e de importância baseada nas medidas de centralidade, o dado

é classificado na rede que apresentar o maior valor de importância para o nó de amostra.

Os resultados são promisores superando classificadores tradicionais em algumas bases de

dados, mostrando que as medidas de centralidade capturam informações relevantes para

a classificação. A medida de centralidade de autovetor foi a que demonstrou o melhor

desempenho.

No trabalho (CARNEIRO; ZHAO, 2018) é explorado diferentes métodos de contrução

de rede baseados na vizinhança de raio ϵ e em k-vizinhos mais próximos na classificação

por caracterização de importância. Os resultados são promissores principalmente para as
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2.3.1 Introdução à Espectroscopia no Infravermelho (EIR)

A Espectroscopia de Infravermelho (EIR) é um método de análise que se baseia na

absorção de radiação infravermelha por moléculas, gerando transições vibracionais que

fornecem informações estruturais minuciosas sobre os sistemas analisados (GAIGEOT;

MARTINEZ; VUILLEUMIER, 2007). Essa absorção é resultado das mudanças vibraci-

onais dos átomos em uma molécula quando exposta à radiação eletromagnética na faixa

do infravermelho (cerca de 4000cm−1 a 400cm−1 em comprimento de onda) (GAIGEOT;

MARTINEZ; VUILLEUMIER, 2007).

A EIR é categorizada de diversas formas, com base na área do espectro eletromag-

nético em que é aplicada. Cada uma dessas áreas proporciona dados adicionais sobre as

características moleculares e estruturais dos materiais examinados:

o Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR, 4000 − 400cm−1): A MIR é o mé-

todo de EIR mais comumente empregado. As absorções neste intervalo espelham

as vibrações básicas das ligações químicas, sendo extremamente valiosas para a

identificação molecular. O espectro produzido possibilita a identificação precisa de

compostos (BELLON-MAUREL; MCBRATNEY, 2011).

o Espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIR, 14.000−4000cm−1): A NIR se fun-

damenta em sobretons e combinações de vibrações essenciais identificadas na faixa

do infravermelho médio. Apesar de ser menos precisa que a MIR, ela é frequen-

temente empregada em análises rápidas e não destrutivas, ganhando popularidade

em setores industriais e biomédicos (BELLON-MAUREL; MCBRATNEY, 2011).

o Espectroscopia no Infravermelho Distante (FIR, 400 − 10cm−1): A FIR é eficaz

na análise de vibrações de baixa energia, como rotações moleculares e modos vi-

bracionais em sólidos. É comumente empregada para analisar redes cristalinas e

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

2.3.2 Princípios do Espectroscopia Infravermelha com Transfor-

mada de Fourier (FTIR)

A Espectroscopia Infravermelha com Transformada de Fourier (FTIR) é um método

frequentemente empregado na análise química, possibilitando a identificação e caracte-

rização de compostos através da interação da radiação infravermelha com a matéria

(BERTHOMIEU; HIENERWADEL, 2009). Esta metodologia investiga a absorção de

radiação infravermelha por moléculas, examinando as oscilações das ligações químicas e

fornecendo um espectro específico para cada composto (MOVASAGHI; REHMAN; REH-

MAN, 2008).

Ao contrário da espectroscopia infravermelha tradicional, que avalia a absorção em

apenas uma frequência de cada vez, a espectroscopia infravermelha FTIR emprega um
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interferômetro de Michelson para recolher simultaneamente dados de todas as frequências

do espectro infravermelho (MOHAMED et al., 2017). Este sinal é matematicamente

tratado através da Transformada de Fourier, que converte as informações para o domínio

da frequência, resultando em um espectro minucioso (BERTHOMIEU; HIENERWADEL,

2009).

Moléculas captam radiação IR em frequências particulares, que se alinham com as vi-

brações de suas ligações químicas. Esta absorção é influenciada pela alteração do momento

dipolar da molécula, isto é, quando uma ligação química vibra e modifica a distribuição de

cargas elétricas, ela interage com a radiação IR (MOHAMED et al., 2017). Cada vínculo

químico (como C-H, O-H, C=O, N-H, etc.) possui frequências de absorção particulares,

facilitando a identificação dos elementos de uma amostra.

O FT no FTIR ocorre porque o aparelho não mede a absorção diretamente em cada

frequência. Ao invés disso, ele capta um sinal no tempo através de um interferômetro de

Michelson (MOHAMED et al., 2017). A Transformação de Fourier (FT) transforma essas

informações no domínio da frequência, resultando no espectro FTIR.

O espectro FTIR é um diagrama de transmitância ou absorbância em relação ao nú-

mero de onda (cm−1). Os picos do espectro sinalizam as frequências que foram assimiladas,

evidenciando a existência de grupos funcionais particulares na amostra (MOVASAGHI;

REHMAN; REHMAN, 2008).

Principais regiões do espectro:

o Região de grupo funcional (4000 − 1500cm−1): Identifica ligações como O-H, N-H,

C=O, C≡C, etc.

o Região de impressão digital (1500−400cm−1): Contém padrões únicos da molécula,

permitindo sua identificação.

A espectroscopia infravermelha (FTIR) é amplamente utilizada em vários campos, in-

cluindo química, biomedicina, ciência de materiais e meio ambiente, graças à sua elevada

SE, rapidez e habilidade de análise sem danificar (MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN,

2008). Os seus princípios básicos envolvem a absorção seletiva da radiação IR, a transfor-

mação dos sinais brutos através da Transformada de Fourier e a criação de um espectro que

desvenda a estrutura molecular da amostra (BERTHOMIEU; HIENERWADEL, 2009).

2.3.3 ATR-FITR: princípios e funcionamento

A Técnica de Reflectância Total Atenuada (ATR) é uma ferramenta complemen-

tar à Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR), utilizada

para examinar amostras sem a exigência de uma preparação intrincada (GRDADOLNIK,

2002).
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Na técnica de ATR, a amostra é comprimida contra um cristal com alto índice de

refração, normalmente diamante, germânio ou ZnSe. A luz infravermelha penetra no

cristal e passa por uma reflexão interna total, gerando uma onda evanescente que se

estende levemente sobre a superfície da amostra. A energia que a amostra absorve nessa

interação é documentada, dando origem ao espectro infravermelho (BIEBERLE-HüTTER

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 índice de refração. Ao atingir um ângulo específico no cristal, a luz passa por

múltiplas reflexões internas totais, resultando em uma onda evanescente que se estende

levemente pela amostra em contato com o cristal. A interação da onda evanescente com

os elementos da amostra leva à absorção seletiva de certas frequências de infravermelho,

que varia conforme as propriedades moleculares existentes. Então, um detector capta o

feixe em ascensão, que o analisa e produz um espectro infravermelho característico da

amostra.

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 múltiplas reflexões
internas. Durante esse processo, a onda evanescente (Evanescent wave) in-
terage com a amostra (Sample) depositada na superfície do cristal. A luz
resultante é então detectada pelo detector (Detector), permitindo a obtenção
do espectro infravermelho da amostra.

Fonte: (BIEBERLE-HüTTER et al., 2021)

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

o Produtor de Luz Infravermelha (IR): Produz um raio de luz IR que é direcionado

ao cristal ATR.

o Cristal ATR: Normalmente produzido a partir de materiais de alta refração, como

diamante, germânio ou seleneto de zinco (ZnSe). O feixe de infravermelho penetra

no cristal e é refletido internamente.

o Amostra: Inserida diretamente na superfície do cristal ATR.
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o Reflexão Total Interna: O feixe de luz IR passa por reflexões internas completas

no cristal, originando uma onda evanescente que se propaga superficialmente pela

amostra.

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

das propriedades moleculares da mesma.

o Detector: Após várias reflexões, o feixe IR que emerge é recolhido e examinado para

produzir o espectro infravermelho da amostra.

Alguns benefícios do uso da ATR associada à FTIR incluem a ausência de preparação

complicada da amostra, como moagem ou dissolução. Além disso, é adequado para diver-

sos estados da matéria, tais como sólidos, líquidos e géis. A ATR-FTIR é perfeita para

análises biológicas, já que a água tem menos influência na região do infravermelho médio,

possibilitando análises rápidas e repetitivas sem prejudicar a amostra (GRDADOLNIK,

2002).

2.3.4 ATR-FTIR salivar em dados sequenciais e aprendizado de

máquina

A ATR-FTIR tem se destacado como um instrumento eficaz na avaliação de amostras

biológicas, como a saliva, graças à sua habilidade de identificar assinaturas moleculares

específicas de diversas condições fisiológicas e patológicas (MARTINEZ-CUAZITL et al.,

2021). Devido à sua facilidade de obtenção e abundância de biomarcadores, a saliva tem

sido extensivamente pesquisada como uma opção não invasiva para diagnósticos médicos

(LIMA FILHO et al., 2024). Contudo, para interpretar os espectros produzidos pelo

ATR-FTIR, são necessárias técnicas avançadas de processamento de dados, especialmente

por sua característica sequencial e complexa (LIMA FILHO et al., 2024).

Neste cenário, têm-se utilizado métodos de AM para aprimorar a análise e classifi-

cação de espectros ATR-FTIR salivares. Modelos supervisionados e não supervisionados

são aptos a reconhecer padrões complexos nos dados, possibilitando a identificação de

enfermidades e a distinção entre amostras saudáveis e patológicas com grande exatidão.

A Figura 13 mostra algumas regiões de interesse do espectro, sendo assim conseguimos

filtrar melhor o que há em cada região. Algumas dessa bandas de infravermelho são

repletas de lipídios, proteínas, carboídratos e ácidos nucleicos. Em especial temos o pico

da Amida I (região de infravermelho entre as bandas 1660cm−1 and 1630cm−1), que

geralmente é utiliza para normalizar o espectro .

No artigo (MARTINEZ-CUAZITL et al., 2021) a ATR-FTIR foi utilizada para detec-

tar assinaturas biológicas específicas 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 saudáveis. As avaliações indicaram mudanças notáveis nas
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doença renal crônica.

O trabalho (LIMA FILHO et al., 2024) investigou ATR-FTIR salivar para detectar

câncer de boca, através da classificação de HL analisando propriedades e medidas de rede.

Os resultados se mostram promissores quando a medida de dissimilaridade utilizada na

construção da rede é o cosseno, especialmente em conjunto com o CCF como medida

topológica, apresentando 71% de AA e 81% de SE, superando todos os classificadores

analisados, até os de última geração como a CNN. Esses achados sugerem que a aná-

lise salivar por meio do ATR-FTIR pode ser uma técnica promissora para o diagnóstico

antecipado e não invasivo do câncer bucal.

2.4 Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos relacionados à classificação 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 avanços e resultados significativos na tarefa de classificação desses dados. No

entanto, tais abordagens concentram-se predominantemente na exploração de relações de

similaridade entre os espectros, deixando de considerar características topológicas ineren-

tes aos dados. Nesse sentido, diversas pesquisas têm investigado a classificação de dados

de ATR-FTIR por meio de redes complexas (LIMA FILHO et al., 2024; FERNANDES;

SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2025; ARAúJO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024). Es-

ses trabalhos apresentam resultados promissores, competitivos e, em muitos casos, supe-

riores às técnicas do estado da arte consideradas nas análises. Contudo, uma limitação

relevante dessas abordagens reside no fato de que os aspectos sequenciais dos dados espec-

trais não são explicitamente explorados. Por outro lado, estudos recentes têm proposto

modelos capazes de incorporar as dependências sequenciais dos dados de ATR-FTIR em

seus classificadores (ANTONIOU et al., 2023; JUNIOR et al., 2025). Essas pesquisas

alcançam resultados expressivos, evidenciando a importância de se considerar a natureza

sequencial dos espectros no desenvolvimento de métodos de classificação mais eficazes

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

2.4.1 Classificação de dados ATR-FTIR

A espectroscopia ATR-FTIR tem sido amplamente explorada na literatura como uma

ferramenta eficiente para diagnóstico e triagem de diferentes condições clínicas, especial-

mente quando associada a algoritmos de aprendizado de máquina. De modo geral, esses

trabalhos tratam os espectros como vetores de características, explorando principalmente

relações de similaridade entre amostras para realizar a classificação.

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

no qual os autores propõem um método ultrarrápido para a detecção in loco da infecção



2.4. Trabalhos Relacionados 59

por SARS-CoV-2 a partir de espectros ATR-FTIR. O trabalho combina uma aquisição

espectral simples com algoritmos de análise estatística e de classificação supervisionada,

alcançando elevados valores de sensibilidade e especificidade. Os resultados demonstram o

potencial da espectroscopia ATR-FTIR como alternativa rápida, não invasiva e de baixo

custo para diagnóstico, 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 à análise de saliva para o diagnóstico de Câncer de

Mama. Nesse trabalho, os espectros são pré-processados e utilizados como entrada para

algoritmos de classificação tradicionais, evidenciando diferenças bioquímicas relevantes

entre grupos saudáveis e patológicos. Os autores reportam resultados promissores, refor-

çando a aplicabilidade da técnica em contextos clínicos, porém novamente limitando-se à

exploração de medidas de similaridade no espaço espectral.

No contexto do diagnóstico metabólico, o trabalho (CAIXETA et al., 2023) propõem

a utilização de espectros salivários ATR-FTIR combinados com classificadores SVM para

a triagem de Diabetes Mellitus tipo 2. O estudo demonstra que a combinação entre pré-

processamento espectral e métodos clássicos de aprendizado supervisionado pode alcançar

desempenho competitivo, indicando a presença de padrões discriminativos nos espectros.

Ainda assim, o método assume independência entre as variáveis espectrais, não explorando

dependências estruturais ou sequenciais entre os comprimentos de onda.

Mais recentemente, o trabalho (ANDRADE; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024)

avançam na automatização do processo de classificação ao empregar técnicas de Neu-

ral Architecture Search (NAS) evolutivo aplicadas a dados ATR-FTIR de saliva para o

diagnóstico 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 cenários. Apesar do avanço metodológico, os espectros conti-

nuam sendo tratados predominantemente como vetores de entrada, sem uma modelagem

explícita das dependências sequenciais intrínsecas aos dados espectrais.

De forma geral, os trabalhos apresentados nesta subseção evidenciam o grande po-

tencial da espectroscopia ATR-FTIR aliada a métodos de aprendizado de máquina para

tarefas de classificação e diagnóstico. Contudo, observa-se que a maioria das aborda-

gens se concentra na exploração de relações de similaridade entre os espectros, deixando

em segundo plano aspectos estruturais, topológicos ou sequenciais que podem carregar

informações relevantes para o processo de classificação.
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2.4.2 Classificação de dados ATR-FTIR utilizando Redes Com-

plexas

Nos últimos anos, abordagens baseadas em redes complexas têm sido amplamente

investigadas para a classificação de dados ATR-FTIR, devido à sua capacidade de repre-

sentar relações estruturais e padrões 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 extração de descritores topológicos de HL, os quais têm se mostrado eficazes em pro-

blemas de diagnóstico biomédico.

No contexto da detecção do TEA, o trabalho (ARAúJO; SABINO-SILVA; CAR-

NEIRO, 2024) propõem uma abordagem de classificação de HL por caracterização de

importância baseada em redes complexas aplicadas a dados salivares ATR-FTIR. Nesse

trabalho, os espectros de cada classe são mapeados em um grafo a partir de estratégias

de construção de redes baseados em vizinhos mais próximos, possibilitando a extração de

métricas topológicas que representam propriedades estruturais dos dados. Os resultados

apresentaram um desempenho competitivo e, em alguns cenários, superior às técnicas

tradicionais aplicadas ao problema de classificação de dados ATR-FTIR.

Ainda no domínio da detecção de TEA, o modelo proposto em (FERNANDES; SABINO-

SILVA; CARNEIRO, 2025) apresentam uma metodologia que combina redes complexas

com algoritmos genéticos para a classificação de dados ATR-FTIR de saliva. O algoritmo

genético é empregado com o objetivo de otimizar o processo de construção e seleção das

redes utilizadas na etapa de caracterização de importância, buscando configurações de

grafos que maximizem o desempenho do classificador. Os resultados obtidos demonstram

que a otimização evolutiva contribui para a melhoria da capacidade discriminativa do mo-

delo, reforçando o potencial da integração entre redes complexas e técnicas evolucionárias

no contexto de biomarcadores espectrais.

No problema de detecção de Câncer Oral, o trabalho (LIMA FILHO et al., 2024)

propõem um modelo de classificação de HL por conformidade de padrões baseado em redes

complexas aplicado a dados ATR-FTIR salivares. A abordagem consiste na transformação

dos espectros de cada classe em um grafo, que serão 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 construção 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 última geração baseados em CNN.

Apesar dos resultados relevantes apresentados por essas pesquisas, observa-se que

as abordagens baseadas em redes complexas para a classificação de dados ATR-FTIR

concentram-se majoritariamente na exploração de propriedades topológicas dos grafos

gerados. De modo geral, esses trabalhos não consideram explicitamente a natureza se-
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quencial dos espectros ao longo dos números de onda, tratando os dados de forma es-

sencialmente estática. Essa limitação evidencia uma lacuna na literatura, motivando o

desenvolvimento de modelos que integrem simultaneamente aspectos topológicos e se-

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

2.4.3 Classificação de dados ATR-FTIR considerando depen-

dências sequenciais

Diferentemente das abordagens tradicionais de classificação de dados ATR-FTIR, que

tratam os espectros como vetores estáticos de alta dimensionalidade, alguns trabalhos re-

centes passaram a considerar explicitamente a natureza sequencial desses dados ao longo

dos números de onda. Essa perspectiva permite modelar dependências locais e globais

presentes nos espectros, explorando a ordem espectral como uma fonte adicional de infor-

mação discriminativa.

Nesse contexto, o trabalho (ANTONIOU et al., 2023) propõem o uso de redes neurais

recorrentes (RNNs) para a modelagem de espectros ATR-FTIR no domínio do tempo,

aplicadas ao problema de detecção de Tumores Cerebrais. Os autores tratam os espectros

como sequências ordenadas, permitindo que o modelo capture dependências sequenciais

entre bandas espectrais adjacentes. Os resultados demonstram que a abordagem recor-

rente é capaz de extrair padrões relevantes associados a alterações bioquímicas, superando

métodos tradicionais que desconsideram a estrutura sequencial dos dados.

De forma complementar, o modelo proposto em (JUNIOR et al., 2025) apresentam

um modelo híbrido baseado em redes neurais convolucionais e redes LSTM bidirecio-

nais (CNN-BiLSTM) para a detecção sustentável e não invasiva da COVID-19 a partir

de dados salivares ATR-FTIR. Nessa abordagem, as camadas convolucionais são em-

pregadas para a extração de padrões locais ao longo do espectro, enquanto as camadas

BiLSTM modelam dependências sequenciais de longo alcance entre os números de onda.

Os resultados obtidos indicam desempenho elevado em termos de acurácia, sensibilidade

e especificidade, evidenciando a importância de explorar explicitamente as dependências

sequenciais inerentes aos dados ATR-FTIR.

Embora esses trabalhos demonstrem que a consideração da natureza sequencial dos

espectros ATR-FTIR pode resultar em melhorias significativas no desempenho de clas-

sificação, observa-se que tais abordagens baseiam-se exclusivamente em modelos neurais

profundos, sem incorporar representações estruturais ou topológicas dos dados. Dessa

forma, permanece em aberto a investigação de métodos que integrem simultaneamente

informações sequenciais e topológicas, como aquelas obtidas por meio de grafos, moti-

vando a proposta apresentada neste trabalho.
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2.5 Considerações finais

Neste Cápitulo foi abordado os conceitos fundamentais do trabalho, como a classi-

ficação em AM, bem como alguns classificadores. Redes complexas e suas medidas de

rede, processos de construção de redes complexas, classficação baseadas em rede: por

conformidade padrão e caracterização de importância. Uma breve contextualização sobre

a espectroscopia ATR-FTIR, princípios, funcionamento e dados sequênciais de espectros

salivares para o AM. Alguns trabalhos recentes como (LIMA FILHO et al., 2024) utiliza

espectros ATR-FTIR salivares para classificação baseada em redes complexas, mas ainda

não foi explorado métodos de construção de rede baseados em grafos de visibilidade com

a classificação híbrida, que é a proposta deste trabalho, detalhada no próximo Cápitulo.
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Capítulo 3

VisG2: classificação de alto nível

baseada em meta-grafo de grafos de

visibilidade

Os classificadores tradicionais utilizados em tarefas de AM comumente denominados

classificadores de LL realizam a categorização de dados com base em características físicas

e estatísticas diretamente observáveis, como distância entre vetores, grau de similaridade

ou padrões de distribuição dos atributos (CARNEIRO, 2016; SILVA; ZHAO, 2012). Em-

bora eficientes em muitos cenários, esses modelos não levam em consideração o contexto

estrutural ou relacional em que os dados estão 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 conexões e padrões topológicos formados entre

os dados em uma estrutura de rede. Através de medidas de redes complexas, como ASP,

CCF e ASS, esses modelos são capazes de capturar comportamentos coletivos e interações

implícitas entre instâncias (SILVA; ZHAO, 2012; CARNEIRO et al., 2014).

Esse paradigma de classificação vem se consolidando como uma promissora linha de

pesquisa, especialmente em domínios onde padrões emergentes entre dados desempenham

um papel crucial. Um exemplo recente dessa tendência está nos trabalhos que envolvem

espectroscopia salivar com a técnica ATR-FTIR, em que classificadores de HL demonstra-

ram superioridade na identificação de condições médicas complexas, como o TEA e Câncer

Bucal (LIMA FILHO et al., 2024; ARAúJO; SABINO-SILVA; CARNEIRO, 2024).

Apesar dos avanços, ainda persistem desafios importantes na aplicação de classifica-

dores de HL a dados espectroscópicos. Um dos principais obstáculos é a ausência de

métodos eficazes para construção de redes que incorporem características sequenciais dos

dados, típicas de domínios como espectroscopia e séries temporais. Em contextos como

esse, os atributos apresentam um encadeamento semântico relevante ou seja, a ordem e a

relação entre os pontos carregam informações fundamentais que não podem ser ignoradas.

No entanto, os métodos convencionais de construção de redes geralmente tratam os dados



64 Capítulo 3. VisG2: classificação de alto nível baseada em meta-grafo de grafos de visibilidade

como pontos independentes no espaço, perdendo essa rica estrutura sequencial.

Para suprir essa lacuna, este trabalho propõe o uso de grafos de visibilidade (visibility

graphs), originalmente concebidos para representar séries temporais (LACASA et al.,

2008). Essa técnica transforma sequências de dados em grafos cujas arestas são definidas

com base em critérios geométricos de visibilidade entre pontos, preservando a estrutura

sequencial e permitindo que padrões topológicos emergentes sejam analisados em uma

representação gráfica.

Neste contexto, o capítulo apresenta uma nova abordagem para classificação de dados

espectroscópicos: um modelo de HL baseado na técnica de conformidade padrão em redes

complexas, combinada com grafos de visibilidade para representar instâncias individuais.

O modelo proposto, denominado VisG2, constrói um meta-grafo, onde cada nó representa

um espectro individual, modelado como um grafo de visibilidade, e as conexões entre os

nós são estabelecidas com base em medidas de similaridade entre esses grafos. Essa

estrutura permite capturar tanto a dinâmica interna dos espectros quanto suas relações

intergrupais, favorecendo uma análise mais robusta e sensível de padrões.

Além disso, propõe-se uma estratégia de classificação híbrida, que combina os pontos

fortes das abordagens de baixo e alto nível, potencializando a capacidade discriminativa

do modelo.

Este capítulo está organizado da seguinte forma: Na Seção 3.1, é apresentada uma

visão geral da técnica proposta, incluindo um fluxograma que ilustra todas as etapas

do modelo. Em seguida, a Seção 3.2 introduz os conceitos relacionados aos grafos de

visibilidade, enquanto a Seção 3.3 detalha o processo de construção da rede a partir

desses grafos. A Seção 3.4 descreve o funcionamento do classificador de HL baseado na

conformidade padrão, e a Seção 3.5 apresenta a abordagem híbrida de classificação. A

complexidade computacional do modelo é discutida na Seção 3.6. Por fim, a Seção 3.7

recapitula os principais pontos abordados.

3.1 Descrição da técnica

A técnica proposta baseia-se em um modelo híbrido de classificação, que integra dois

paradigmas distintos: o de LL e o de HL. A ideia central é combinar, por meio de

uma função de combinação linear, as probabilidades geradas por ambos os classificadores,

buscando aproveitar as vantagens de cada abordagem em um processo de decisão mais

robusto.

As probabilidades de LL são provenientes de classificadores tradicionais amplamente

utilizados em tarefas de AS, como KNN, SVM e LDA. Esses modelos se baseiam exclusi-

vamente nos atributos físicos dos dados como distâncias, ângulos ou distribuições para

realizar a categorização. Por serem eficientes e consolidados, fornecem uma base sólida

de classificação 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 constrói uma rede para cada classe presente nos dados e analisa como

as medidas de rede variam com a inserção de uma nova instância de teste. Essas medidas

como o CCF, a ASS ou a BET capturam padrões estruturais que emergem da organiza-

ção dos dados como um sistema interconectado, permitindo identificar conformidades e

anomalias em relação às classes já 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. Já o classificador de HL

constrói grafos para cada classe com base nos dados já conhecidos e, ao inserir a nova

instância de teste, avalia como sua presença altera as características topológicas dessas

redes. A partir dessa análise, ele gera uma pontuação que reflete a "conformidade"da

instância com cada classe.

A combinação dos dois modelos é feita por uma função linear ponderada, cuja equação

será detalhada em seções posteriores. O parâmetro λ é responsável por regular a influên-

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 relações topológicas mais refinadas em dados sequenciais (LACASA

et al., 2008).

A Figura 14 ilustra o funcionamento dessa técnica híbrida em um cenário biná-

rio, com duas classes representadas visualmente pelas formas triângulo/laranja e qua-

drado/vermelho. O classificador de LL (neste exemplo, o KNN) considera apenas a pro-

ximidade dos pontos no espaço de atributos, o que o leva a favorecer a classe vermelha.

Em contraste, o classificador de HL observa a inserção do novo ponto na rede e, com base

no padrão topológico formado, identifica que ele está mais alinhado com a classe laranja.

A decisão final é então obtida pela combinação das probabilidades dos dois modelos,

ponderadas por λ, resultando em uma classificação mais equilibrada e informada.

A proposta central deste trabalho consiste na construção de redes baseadas em grafos

de visibilidade, técnica que dá origem ao modelo denominado VisG2. Esse processo é

ilustrado na Figura 15 e representa um avanço na estruturação de dados sequenciais

obtidos por meio da espectroscopia ATR-FTIR para fins de classificação.

Durante a fase de treinamento, cada instância dos dados sequenciais é convertida em

um grafo de visibilidade, onde os pontos da sequência são transformados em vértices

conectados conforme critérios de visibilidade definidos na literatura (LACASA et al.,

2008). Cada grafo gerado representa um nó dentro de uma rede complexa, sendo que uma

rede distinta é construída para cada classe presente no conjunto de treinamento. Assim,

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

Com as redes por classe devidamente estruturadas, calcula-se um conjunto de medidas
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as relações internas entre os elementos da classe. Assim, o desempenho do classificador

HL está diretamente vinculado à qualidade da estrutura de rede gerada.

Tradicionalmente, os métodos mais utilizados para construção de redes em contex-

tos supervisionados são baseados em estratégias como os k-vizinhos mais próximos ou

a vizinhança por raio-ϵ. Tais abordagens conectam os elementos de acordo com sua

proximidade em termos de distância (euclidiana, cosseno, etc.), formando grafos não di-

recionados. Com o tempo, surgiram diversas variações e melhorias sobre esses métodos

como o Mutual KNN e Selective KNN que buscam aperfeiçoar a conectividade e eliminar

conexões espúrias. 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 espectroscópicos ou séries temporais.

Diante dessa limitação, os grafos de visibilidade emergem como uma alternativa pro-

missora. Essa técnica, como apresentado na seção anterior, é capaz de converter sequên-

cias numéricas em grafos com base em critérios geométricos de visibilidade. Sua grande

vantagem reside na capacidade de preservar relações sequenciais implícitas nos dados

originais, algo que os métodos convencionais de proximidade não conseguem realizar de

forma satisfatória.

Neste trabalho, propõe-se um novo modelo de construção de redes baseado em grafos

de visibilidade, em que cada sequência é transformada em um grafo individual e, posteri-

ormente, cada um desses grafos é tratado como um supernó 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 informação local (dentro de cada

sequência, por meio de seu grafo de visibilidade) quanto a estrutura global (interações

entre as sequências).

A técnica proposta, denominada VisG2, consiste em construir um meta-grafo a partir

de grafos de visibilidade gerados individualmente para cada instância sequencial da base

de dados. O objetivo principal é capturar, de forma estruturada, a similaridade entre essas

instâncias com base em suas representações topológicas ou seja, suas conexões em termos

de visibilidade. Essa abordagem é especialmente eficaz para dados espectroscópicos, como

os espectros de ATR-FTIR, que possuem forte coerência sequencial e padrões locais bem

definidos.

O processo de construção do meta-grafo VisG2 começa com a transformação de cada

instância sequencial da base de dados em um grafo de visibilidade, conforme detalhado na

seção anterior. Cada grafo gerado a partir dessa etapa é tratado como um super nó (svi)

dentro de uma rede complexa. A ideia central é que a conexão entre esses super nós seja

determinada pela similaridade estrutural entre seus respectivos grafos de visibilidade.

Essa similaridade é calculada com base no índice de Jaccard, uma métrica bastante

conhecida em tarefas de comparação de conjuntos, e que, neste contexto, é aplicada sobre

as arestas dos grafos. Formalmente, a similaridade entre dois grafos de visibilidade Gi e
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Gj é dada por:

J(Gi, Gj) =
|Ei ∩ Ej|

|Ei ∪ Ej|
, (21)

onde Ei e Ej representam os conjuntos de arestas dos grafos Gi e Gj, respectivamente.

O numerador da equação quantifica as arestas compartilhadas (interseção), enquanto o

denominador considera o total de arestas distintas (união). O valor de J(Gi, Gj) varia

entre 0 e 1, indicando, respectivamente, ausência total ou sobreposição completa entre os

grafos comparados.

Alternativamente, essa métrica pode ser expressa em termos das matrizes de adjacên-

cia Ai e Aj dos grafos, onde Ai, Aj ∈ {0, 1}|V |×|V |. Essa formulação matricial permite uma

implementação computacional mais eficiente, especialmente em ambientes com grandes

volumes de dados:

J(Gi, Gj) =

∑

z,k Ai
zkA

j
zk

∑

z,k max(Ai
zk, A

j
zk)

. (22)

Após o cálculo de similaridade entre todos os pares de grafos de visibilidade, inicia-se

a construção do meta-grafo VisG2. Para isso, define-se um número k, que representa o

número de conexões que cada super nó deverá manter com os grafos mais similares dentro

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

o sV é o conjunto de super nós, sendo cada svi correspondente a um grafo de visibi-

lidade Gi;

o sE é o conjunto de arestas, estabelecido com base em regras de vizinhança e rótulo

de classe.

As conexões no meta-grafo são realizadas de acordo com o seguinte critério:

seij =











1, se svj ∈ top-k(svi) e yi = yj,

0, caso contrário.
(23)

Em outras palavras, dois super nós svi e svj estarão conectados se:

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

2. ambos pertencerem à mesma classe (isto é, possuírem o mesmo rótulo y).

Esse critério garante que a estrutura da rede final preserve a coerência semântica dos

dados, agrupando apenas grafos estruturalmente similares e semanticamente compatíveis.

O resultado é uma rede de HL capaz de refletir padrões topológicos relevantes entre instân-

cias da mesma classe, servindo como base para a classificação baseada em conformidade

de padrões, conforme será discutido nas seções seguintes.
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∆G(c)
y (u) =

∣

∣

∣m(c) − m′(c)
∣

∣

∣

∑

q∈L |m(q) − m′(q)|
(24)

em que L é o conjunto de todas as classes. Essa equação permite comparar o impacto

da inserção do item em diferentes redes. Quanto menor o valor de ∆G(c)
y (u), menor a

alteração estrutural provocada, o que indica maior compatibilidade com a rede.

Na prática, valores elevados de variação indicam que o item é estruturalmente diferente

dos demais componentes da rede, sugerindo baixa conformidade com a classe. Por outro

lado, valores próximos de zero indicam alta compatibilidade. No entanto, um problema

pode surgir quando o item de teste não gera nenhuma conexão com a rede o que ocorre,

por exemplo, quando ele é topologicamente muito distinto. Nesses casos, a variação se

torna nula, o que poderia ser interpretado erroneamente como alta conformidade. Para

mitigar esse problema, atribui-se nesses casos o valor máximo de variação, penalizando

corretamente a ausência de conexões relevantes.

A probabilidade de pertencimento de um item de teste y à classe c é então definida

pela Equação 25.

H(c)
y =

∑Z
u=1 α(u)

[

1 − f (c)
y (u)

]

∑

g∈L

∑Z
u=1 α(u)

[

1 − f
(g)
y (u)

] (25)

em que:

o Z é o número total de medidas de rede utilizadas;

o α(u) ∈ [0, 1] representa o peso (ou influência) atribuído à medida u na decisão final,

com
∑Z

u=1 α(u) = 1;

o f (c)
y (u) é a variação normalizada da medida u para a classe c, considerando o balan-

ceamento das classes.

A normalização de f (c)
y (u) é feita da seguinte forma:

f (c)
y (u) = ∆G(c)

y (u) · p(c), (26)

em que p(c) representa a proporção de instâncias pertencentes à classe c, definida por:

p(c) =
1

V

V
∑

u=1

⊮[yu=c], (27)

sendo V o número total de vértices da rede e ⊮[yu=c] a função indicadora que retorna

1 se o vértice yu pertence à classe c, e 0 caso contrário.

Ao final desse processo, o item de teste y é atribuído à classe c que apresentar o

maior valor de H(c)
y , ou seja, àquela cuja estrutura sofreu a menor perturbação relativa e

ponderada após a inserção do novo item.
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3.5 Combinação de alto e baixo nível

Com os vetores de pertinência de uma medida de rede, que representam o classificador

de HL, e o vetor de probabilidades do classificador de LL, é possível combinar ambos os

vetores, gerando assim a classificação híbrida. Dessa forma, a probabilidade de um item

de teste y pertencer à classe c é dada pela Equação 28.

M (c)
y = λH(c)

y + (1 − λ)C(c)
y , (28)

em que H(c)
y é a probabilidade fornecida pelo classificador de HL e C(c)

y é a probabili-

dade do classificador de LL. O parâmetro λ representa uma combinação linear convexa

entre ambos os classificadores, priorizando o classificador de HL para valores mais altos

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

3.6 Algoritmo e complexidade

Nessa seção será discutido sobre a complexidade do algoritmo proposto. Inicialmente

será tetalhado os principais passo do código e em cada trecho terá uma explicação de

sua complexidade. No final será avalidado a complexidade total da classificação híbrida

baseada em grafos de visibilidade.

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

ATR-FTIR:

o Transformar todas as instâncias em grafos de visibilidade.

Complexidade: Para cada instância X, é construído um grafo de visibilidade.

Considerando uma série temporal com V pontos, a construção do grafo de visi-

bilidade natural requer a verificação da condição de visibilidade entre pares de

vértices, resultando em complexidade computacional média O(V 2), podendo

atingir O(V 3) no pior caso. Dessa forma, a complexidade total para a constru-

ção dos grafos associados a todas as n instâncias do conjunto de dados é dada

por O(nV 2).

o Calcular a matriz de similaridade de JACCARD.

Complexidade: Para calcular a matriz de similaridade, é necessário analisar

cada par de grafos de visibilidade. No entanto, um aspecto importante é que

percorremos apenas metade da matriz, já que os valores nas diagonais superior

e inferior são idênticos. Embora essa abordagem não reduza a complexidade

no pior caso, ela melhora a eficiência do algoritmo, tornando sua execução mais

rápida. Assim, a complexidade do algoritmo é: O(n2) em que n é a quantidade

de grafos. Alternativamente, a mesma complexidade se aplica para comparação

das matrizes de adjacência.



74 Capítulo 3. VisG2: classificação de alto nível baseada em meta-grafo de grafos de visibilidade

Embora o cálculo exato da matriz de similaridade de Jaccard apresente com-

plexidade O(n2) no pior caso, diversas estratégias podem ser empregadas para

reduzir o custo computacional na prática. Entre elas destacam-se o uso de re-

presentações compactas dos grafos, técnicas de aproximação da similaridade,

exploração da esparsidade dos grafos de visibilidade, bem como estratégias de

filtragem e paralelização. Tais abordagens permitem diminuir significativa-

mente o tempo de execução sem comprometer a capacidade discriminativa do

modelo.

Como melhoria futura do modelo, pretende-se adotar uma estratégia para re-

duzir o número de comparações entre as redes, evitando a análise direta entre

grafos que, com base em critérios simples, já apresentam baixa probabilidade

de similaridade. Dessa forma, em vez de realizar comparações exaustivas en-

tre todos os pares de redes, o modelo passa a considerar apenas candidatos

plausíveis. Inicialmente, as redes são 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 indexação ou algoritmos de particionamento com custo aproximado

O(n log n), decorrente do processo de ordenação ou busca hierárquica dos des-

critores. Esse procedimento garante que grafos estruturalmente distintos não

sejam comparados diretamente. Em seguida, o cálculo da similaridade de Jac-

card é realizado apenas entre grafos pertencentes ao mesmo cluster, reduzindo

significativamente o número de comparações necessárias. Enquanto a abor-

dagem exaustiva apresenta complexidade quadrática O(n2), a restrição das

comparações a subconjuntos candidatos faz com que o número médio de ava-

liações cresça de forma quase linear, resultando em uma complexidade média

aproximada de O(n log n), tornando o método mais eficiente na prática.

o Ordenar as top-k similaridades.

Complexidade: para cada linha da matriz (ou seja, para cada grafo), a função

realiza uma ordenação, que tem complexidade O(n log n). Como isso é feito

para todos os objetos (n objetos), a complexidade total dessa operação é:

O(n2 log n).

Embora o cálculo exato das top-k similaridades para todos os grafos apresente

complexidade quadrática no pior caso, é possível reduzir significativamente o

custo computacional ao restringir o número de comparações. Ao empregar

estratégias de clusterização prévia baseadas em descritores simples das redes,

cada grafo passa a ser comparado apenas com um subconjunto reduzido de can-

didatos. Sob a hipótese de clusters balanceados com tamanho médio O(log n),

a complexidade esperada do processo torna-se próxima de O(n log n).
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o Separar os dados por classe.

Complexidade: a operação para verificar se os objetos pertencem à mesma

classe tem complexidade O(k) para cada linha. Como temos n objetos, a

complexidade total é: O(n · k).

o Criação dos grafos de cada classe.

Complexidade: considerando l como a quantidade total de classes distintas, e

a criação de cada subgrafo sendo feita em um tempo O(V + E), onde V é o

número de vértices e E o número 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 construção das redes a partir dos grafos de visibilidade resulta em

um número de arestas proporcional ao número de vértices, isto é, m ≪ n2. Essa

característica impacta diretamente a complexidade computacional do cálculo 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:

o Assortatividade: possui complexidade de O(n), sendo computacionalmente

eficiente mesmo para grafos de maior porte, especialmente em cenários espar-

sos.

o Coeficiente de Agrupamento: apresenta complexidade de O(n ·k2), onde k

representa o grau médio dos nós. Em grafos esparsos, k é pequeno e limitado,

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

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

contagem das arestas associadas a cada vértice.

o Intermedialidade (Betweenness): apresenta complexidade de O(n2) 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 viável para o cenário considerado.

o Menor caminho médio: possui complexidade de O(n(n + m)). Para grafos

densos, esse custo se aproxima de O(n3), enquanto que, para grafos esparsos,

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

o Proximidade (Closeness): apresenta complexidade semelhante à do menor

caminho médio, isto é, O(n(n + m)), sendo computacionalmente mais eficiente

em grafos esparsos, onde m ≪ n2.
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Dessa forma, a esparsidade inerente aos grafos de visibilidade gerados pelo modelo

proposto contribui para a redução do custo computacional no cálculo das medidas

de rede, viabilizando a aplicação do método mesmo em conjuntos de dados com

maior número de vértices.

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

dades.

o 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 número de

amostras de teste, e m o número de amostras de treinamento.

o Seleciona as top-k similaridades.

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

número de amostras de treinamento.

4. Calcular os valores de pertinência para cada instância x em cada classe l com base

na variação das medidas de rede (Dado nas eqs. (24) to (27)) .

Complexidade: considerando C como o número de classes distintas, V o número de

vértices em cada rede e n o número de amostras de teste, a complexidade teórica

original dessa etapa seria O(nCV 2). 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

classificação, calcula-se apenas o impacto incremental da inserção da instância de

teste, cujo custo é linear no número de vértices. Além disso, como os grafos gerados

são esparsos, com m ≪ V 2, o custo efetivo das operações reduz-se para O(V + m),

que na prática é aproximadamente O(V ). Assim, a complexidade final dessa etapa

é reduzida para: O(nCV ).

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

baseados em grafos de visibilidade é dada por:

o Construção da rede: O(nV 2 + n log n + n log n + nk + l(V + E)) Termo de

ordem mais alta é O(n log n)

o Cálculo das medidas de rede: O(n + nk2 + n + nm + nm + n(n + m)) Termo

de ordem mais alta é O(n2)

o Conexão temporária nas redes: O(nm + nm) Termo de ordem mais alta é

O(nm)

o Cálculo dos valores de pertinência: a complexidade é dada por O(nCV )
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Sendo a complexidade final dada por O(nV 2 + n2 + nm + nCV ) com o termo de

ordem mais alta sendo O(nV 2).

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

na Equação 28).

Complexidade: é O(nV 2 + h(n, d, |L|)), em que h é o classificador de LL, n é o

número de amostras, d são os atributos e |L| são as classes.

3.7 Considerações finais

Neste Capítulo 3, foram detalhados todos os passos da técnica de classificação de HL

baseada em grafos de visibilidade. Inicialmente, a Seção 3.1 apresenta uma visão geral da

técnica desenvolvida. Em seguida, a Seção 3.2 discute o conceito de grafo de visibilidade,

enquanto a Seção 3.3 aborda sua aplicação na construção da rede. A proposta é funda-

mentada na similaridade entre grafos de visibilidade (VisG2). A Seção 3.4 apresenta o

classificador de HL por conformidade padrão, seguido da Seção 3.5, que descreve a com-

binação das classificações de alto e baixo nível. O capítulo se encerra com a análise da

complexidade do algoritmo, detalhada na Seção 3.6.
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Capítulo 4

Experimentos Câncer Oral

Neste capítulo serão apresentadas algumas simulações para evidenciar o potencial da

técnica VisG2 na solução de problemas de sequências derivados de dados ATR-FTIR.

Inicialmente, será realizado uma breve descrição da base de dados, bem como as técnicas

de pré-processamento adotadas. Em seguida, serão analisados os resultados obtidos pela

técnica VisG2 base (sem combinação com classificadores de LL). Por fim, esses resultados

serão comparados com outros classificadores do estado da arte aplicados ao problema de

detecção de Câncer Oral.

4.1 Base de dados Câncer Oral e preparação de dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados com a aprovação do Comitê de Ética

em Pesquisa da Universidade Federal de Uberlândia (UFU), sob o protocolo nž 249.200.9,

no Hospital de Clínicas da UFU. Para o diagnóstico dos pacientes pertencentes ao grupo

com câncer oral, utilizou-se a classificação TNM de tumores malignos, proposta pela União

Internacional para o Controle do Câncer (UICC). Já os pacientes do grupo controle foram

selecionados de forma a manter correspondência de idade e sexo em relação ao grupo-alvo,

além de apresentarem histórico negativo para outros tipos de câncer.

O conjunto de dados é composto por 65 instâncias 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,

proteínas, lipídios, entre outros), descritos em termos de 1868 bandas no infravermelho

(atributos), com números de onda variando de 4000cm−1 a 400cm−1.

Dentro do conjunto, temos 26 instâncias pertencentes ao grupo controle (negativo)

e 39 instâncias referentes ao grupo com câncer oral (positivo). As amostras individuais

estão ilustradas na Figura 18(a), a qual evidencia o desafio do problema, principalmente

devido ao elevado grau de sobreposição entre os grupos. Além disso, a média espectral de

cada grupo é apresentada na Figura 18(b), oferecendo uma visão comparativa adicional.
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entre 1660cm−1 e 1630cm−1), o que evita a influência de sinais indesejados entre as

amostras (MORAIS et al., 2019);

3. Truncamento dos espectros para a região entre 1800cm−1 e 900cm−1, com o objetivo

de evitar ruídos e valores discrepantes (outliers) (BAKER et al., 2014).

4.2 Resultados do VisG2 na base de dados Câncer

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

à detecção de doenças AA, SE, SP e F1 sendo o F1 a métrica principal para a avaliação

do modelo.

Observa-se que o melhor desempenho foi obtido pelas medidas de rede BET e ASS,

ambas alcançando 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 próximos ao desempenho das melhores

métricas de rede, demonstrando relevância para a análise. Em contrapartida, a medida

de CLO apresentou desempenho insatisfatório, não oferecendo contribuições significativas

para a interpretação dos resultados.

Em conclusão, os resultados evidenciam que a escolha das medidas de rede exerce

impacto direto no desempenho do classificador de HL. Nesse cenário, as métricas BET e

ASS destacam-se como as mais promissoras para a tarefa de detecção de câncer oral, ao

passo que a CLO se mostrou pouco informativa. Esses achados reforçam a importância da

seleção criteriosa de atributos de rede para potencializar a eficácia do VisG2 em aplicações

biomédicas. A medida de rede CLO apresentou um desempenho ruim, não contribuindo

para alguma análise mais profunda de desempenho.

Tabela 1 – Resultados de classificação de alto nível para a base de dados do Câncer Oral
em termos de Acurácia (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 0.74±0.10 0.69±0.07
CCF 0.67±0.07 0.63±0.06 0.70±0.08 0.66±0.07

Alto Nível 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 0.64±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 comparação da nossa técnica de HL com diversos algoritmos de

AS. Nossa seleção 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 classificação de HL equipada

com a rede mútua de KNN, apresentados no trabalho (LIMA FILHO et al., 2024). Com

exceção do LDA e do NB, todas as demais técnicas tiveram seus parâmetros ajustados

de acordo com diferentes configurações de hiperparâmetros, conforme descrito em (CAR-

NEIRO et al., 2023).

A Tabela 2 apresenta os resultados preditivos obtidos por cada uma das técnicas em

comparação. Nota-se que os melhores desempenhos foram alcançados pela nossa técnica

de alto nível VisG2, que superou inclusive o método de alto nível MKNNG, considerado

até então o mais eficiente. O diferencial do VisG2 está em sua concepção voltada para

dados sequenciais, o que possibilita um mapeamento mais preciso das informações em

forma de rede, refletindo em ganhos significativos de desempenho.

No que se refere às 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 relação à nossa classificação de HL baseada

na BET e ASS. No entanto, foram superadas em três das quatro métricas preditivas

pela nossa classificação de alto nível 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 classificação de alto nível para a base de dados do Câncer
Oral em termos de Acurácia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e
F1-Score (F1) em comparação com técnicas tradicionais e de última geração.

Algoritmo Medida de Rede AA SE SP F1

LDA - 0.53±0.12 0.58±0.10 0.46±0.15 0.51±0.08
NB - 0.64±0.09 0.58±0.11 0.80±0.07 0.67±0.06
KNN - 0.59±0.10 0.68±0.08 0.48±0.13 0.56±0.09
MLP - 0.52±0.13 0.41±0.14 0.80±0.06 0.54±0.11
CNN - 0.65±0.08 0.69±0.07 0.60±0.10 0.64±0.05
SVM-RBF - 0.68±0.07 0.78±0.06 0.54±0.12 0.64±0.07
Transformer - 0.69±0.06 0.75±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 0.71±0.06 0.64±0.05 0.75±0.07 0.69±0.08
HL (VisG2) ASS 0.70±0.09 0.64±0.08 0.74±0.10 0.69±0.07
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4.3 Considerações finais

No Capítulo 4, foram apresentados os experimentos envolvendo o método de cons-

trução de redes VisG2, proposto neste trabalho para o problema de detecção do Câncer

Oral. Inicialmente, na Seção 4.1, foram descritas as características da base de dados uti-

lizada, bem como as etapas de pré-processamento aplicadas aos sinais ATR-FTIR. Em

seguida, na Seção 4.2, foram conduzidos os experimentos com o classificador de HL base

equipado com o VisG2, acompanhados de uma análise detalhada do melhor desempenho

obtido pelo modelo. Ainda na Seção 4.2, foi realizada uma comparação entre o VisG2 e

outra abordagem de construção de redes, a MKNNG, que até então 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 relação 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 inclusão dos resultados obtidos

com o modelo Transformer (Encoder).
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Capítulo 5

Experimentos TEA e Análise dos

Resultados

Este capítulo tem como objetivo apresentar os experimentos realizados e a análise

exploratória conduzida para avaliar o desempenho da abordagem proposta. Inicialmente,

investigamos o impacto da variação dos hiperparâmetros e medidas de rede envolvidos

no classificador de HL, visando otimizar sua capacidade discriminativa. Em seguida, são

apresentados os resultados obtidos com a classificação híbrida, que integra classificadores

de LL (tradicionais com SVM) e classificadores de HL (baseados em redes complexas

extraídas a partir dos dados).

A fim de validar a eficácia da abordagem híbrida, os resultados obtidos são comparados

com aqueles produzidos por diferentes classificadores convencionais amplamente utilizados

na literatura, como SVM, RF e KNN. Também é avaliada a contribuição da técnica VisG2,

proposta para a construção de redes a partir dos dados, por meio da comparação com

outras técnicas de geração de grafos comumente aplicadas no contexto de classificação de

HL. Por fim, realiza-se uma investigação sobre grafos de visibilidade com similaridades

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

5.1 Base de dados TEA e preparação de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por 159 instâncias espectrais,

obtidas com a devida autorização do Comitê de Ética em Pesquisa, garantindo confor-

midade com os padrões éticos para coleta de amostras biológicas. Esses espectros foram

adquiridos por meio da técnica de ATR-FTIR, a qual permite a caracterização detalhada

dos componentes moleculares presentes nas amostras de saliva como proteínas, lipídios,

ácidos nucleicos e outros metabólitos.

Cada espectro contém 1867 atributos, que correspondem às intensidades de absorção

em diferentes números de onda, cobrindo a faixa de 4.000cm−1 a 400cm−1. Essa faixa

espectral contempla regiões fundamentais para a identificação de grupos funcionais pre-
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sentes na amostra, fornecendo uma representação abrangente das assinaturas químicas de

interesse.

Em termos de composição, o conjunto de dados é dividido em dois grupos distintos:

grupo controle (negativo) e grupo com TEA (positivo). O grupo controle é composto por

102 instâncias espectrais, provenientes de 34 indivíduos, enquanto o grupo TEA conta

com 57 instâncias, coletadas de 19 pacientes diagnosticados clinicamente. Cada paciente

contribuiu com três amostras distintas, a fim de aumentar a robustez estatística e a

variabilidade natural do conjunto.

As amostras individuais de ambos os grupos são visualmente representadas na Figura

19(a), onde é possível observar a alta sobreposição espectral entre os grupos, evidenciando

o desafio de discriminar padrões sutis que separam os indivíduos com TEA dos controles

apenas com base em seus espectros. Para facilitar a análise comparativa, a média espectral

de cada grupo também foi calculada e apresentada na Figura 19(b), permitindo uma visão

global das principais diferenças e semelhanças nas assinaturas infravermelhas médias dos

dois grupos analisados.

Em relação ao pré-processamento dos dados espectrais, foram aplicadas duas técnicas

reconhecidamente eficazes no contexto da espectroscopia de biofluidos, que contribuíram

significativamente para a capacidade do modelo de AM em distinguir corretamente entre

as classes analisadas. As técnicas empregadas foram: (i) a normalização pelo pico da

Amida I localizado na região entre 1660cm−1 e 1630cm−1 e (ii) o truncamento dos es-

pectros para a faixa espectral entre 1800cm−1 e 900cm−1. A escolha por essas abordagens

foi motivada por considerações físico-químicas e metodológicas:

Em relação ao pico da Amida I:

o Estabilidade e confiabilidade do pico da Amida I: O pico da Amida I, que

geralmente aparece na região de 1660cm−1 a 1630cm−1, está relacionado princi-

palmente às ligações C = O de proteínas e é um dos picos mais proeminentes

e consistentes nos espectros de amostras biológicas, servindo como uma excelente

referência interna para normalização.

o Correção de variações não-biológicas: Durante a aquisição dos espectros por

ATR-FTIR, podem ocorrer variações instrumentais ou de preparação da amostra.

Essas variações introduzem mudanças de escala nos espectros que não estão relaci-

onadas à composição química real da amostra. A normalização pelo pico da Amida

I reduz esse problema ao ajustar todos os espectros a uma mesma escala relativa,

tornando-os comparáveis.

o Preservação da informação relativa: A normalização pelo pico da Amida I

preserva as relações entre bandas espectrais dentro de cada espectro. Isso é crucial

em aplicações de AM, onde a proporção relativa entre bandas carrega grande parte

da informação discriminativa.
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o Suporte na literatura científica: A normalização pela banda da Amida I é

uma técnica consolidada na literatura espectroscópica, especialmente em estudos

de biofluídos (como saliva, sangue, urina). É recomendada em diversas pesquisas

para melhorar a reprodutibilidade dos resultados e aumentar a sensibilidade de

classificadores ou métodos estatísticos.

Em relação ao truncamento da região espectral:

o Redução de ruído: Partes irrelevantes ou ruidosas da série (ex.: início/fim com

baixa informação) podem ser descartadas, ajudando o modelo a focar nas regiões

mais informativas.

o Redução da dimensionalidade: Menos atributos resulta em menor custo com-

putacional, menor risco de overfitting e mais interpretabilidade.

o Normalização da forma dos dados: Em problemas com entradas de diferentes

comprimentos, o truncamento pode padronizar a dimensão da entrada para que

todos os exemplos tenham o mesmo número de atributos.

o Foco em regiões específicas de interesse: Em dados espectrais, como FTIR,

pode-se truncar para manter apenas regiões onde ocorrem bandas significativas

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

o Melhoria da generalização: Ao remover informações redundantes ou irrelevantes,

o modelo pode aprender padrões mais generalizáveis.

5.2 Análise exploratória do classificador de alto nível

equipado com o VisG2 e seus hiperparâmetros

Esta seção tem como objetivo conduzir uma análise exploratória aprofundada do clas-

sificador de HL aliado ao método de construção de redes proposto neste trabalho, deno-

minado VisG2. Essa análise busca compreender o comportamento e o desempenho da

técnica a partir da variação de seus principais hiperparâmetros.

A combinação entre o classificador de HL e a técnica VisG2 resulta em um modelo

mais adequado para o problema de classificação dos dados ATR-FTIR, uma vez que ex-

plora propriedades topológicas extraídas de redes complexas construídas 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 construção de redes como as baseadas em vizinhos mais próximos (KNNG) ou em

vizinhança de raio-ϵ tendem a ignorar. Assim, o VisG2 representa uma abordagem mais

coerente com a natureza dos dados espectrais analisados, potencializando a extração de

padrões mais representativos.
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Para investigar o impacto de diferentes configurações no desempenho do modelo, três

hiperparâmetros principais foram sistematicamente avaliados: (i) as medidas de rede

utilizadas para caracterizar os super nós, (ii) os valores de k-top similaridades empregados

na formação das conexões entre esses super nós, e (iii) a quantidade máxima de conexões

permitidas para cada vértice nos grafos de visibilidade construídos a partir das séries

temporais originais.

No contexto da técnica de HL combinada com o VisG2, foram conduzidos experimentos

variando três hiperparâmetros distintos que influenciam diretamente a construção da rede

e, consequentemente, o desempenho da classificação.

5.2.1 Medidas de rede

O primeiro parâmetro analisado refere-se às medidas topológicas utilizadas na repre-

sentação dos super nós. Ao todo, foram consideradas seis medidas de rede amplamente

reconhecidas na literatura de redes complexas, todas previamente apresentadas na Seção

2 de Fundamentação Teórica deste trabalho.

Cada medida captura diferentes aspectos estruturais da rede, permitindo que o clas-

sificador de HL explore diferentes perspectivas topológicas dos dados. Essa diversidade

torna o modelo mais robusto e adaptável a diferentes tipos de variação nos dados.

5.2.2 Parâmetro top-k de similaridade entre super nós

O segundo hiperparâmetro investigado está relacionado ao número de conexões entre

os super nós da rede de HL, definido com base nas k-top similaridades. Esse parâmetro

determina o limite máximo de conexões que um super nó poderá estabelecer com os

demais, considerando as similaridades mais altas entre suas representações topológicas.

Em outras palavras, apenas as k melhores similaridades são utilizadas para formar arestas

entre os super nós, 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 nós, o que pode influenciar tanto positi-

vamente quanto negativamente a capacidade discriminativa do modelo, dependendo do

domínio dos dados.

5.2.3 Densidade do grafo de visibilidade (w)

O terceiro e último hiperparâmetro analisado é a quantidade máxima de conexões

permitidas para cada vértice nos grafos de visibilidade individuais construídos a partir

das séries sequenciais. Esse parâmetro é essencial para controlar a densidade do grafo de

visibilidade, que serve como base para a extração de características topológicas utilizadas

pelo modelo.
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A ideia é investigar como o desempenho do classificador se altera quando os grafos

de visibilidade são mais esparsos (menos conexões) ou mais densos (mais conexões). Os

valores considerados foram: w ∈ {3, 5, 8, 10, 12}.

A variação desse parâmetro permite identificar a sensibilidade do modelo à estrutura

local das séries temporais, oferecendo insights valiosos sobre a relação entre conectividade

da rede e desempenho classificatório.

5.2.4 Análise dos resultados

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelo classificador de HL aliado à técnica de

construção de redes proposta neste trabalho. As métricas de avaliação consideradas foram

AA, SE, SP e F1, sendo esta última adotada como critério principal para a validação do

melhor desempenho preditivo, por considerar de forma balanceada os erros de classificação

das classes minoritária e majoritária.

Observa-se que o melhor desempenho do classificador foi alcançado utilizando a me-

dida de rede CCF, com valores próximos 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 padrões topológicos rele-

vantes para a tarefa de classificação. Em contrapartida, a medida de CLO apresentou o

pior desempenho entre as avaliadas, sugerindo que não é uma métrica adequada para o

problema de detecção de pacientes com TEA com base em dados espectrais ATR-FTIR

salivar.

As demais medidas de rede analisadas apresentaram desempenhos intermediários, com

boas taxas de SE, porém com quedas perceptíveis na SP. Um destaque especial é a medida

de BET, que obteve um F1 superior às demais (exceto ao CCF), mostrando-se competitiva

e eficaz para o contexto do estudo.

É importante enfatizar o excelente desempenho do classificador de HL quando asso-

ciado à medida de CCF. Isso é especialmente relevante considerando a complexidade do

problema de classificação do TEA, marcado por forte sobreposição entre os espectros das

amostras, conforme discutido na Seção 5.1. Tal característica torna a tarefa de distinguir

entre pacientes com e sem o transtorno particularmente desafiadora, reforçando o poten-

cial do uso de propriedades topológicas na identificação de padrões diagnósticos em dados

sequenciais complexos.

5.2.5 Análise da variação das top-k similaridades e da quanti-

dade máxima de vizinhos do grafo de visibilidade

Seguimos agora para a análise da variação das top-k similaridades no meta-grafo

construído a partir dos grafos de visibilidade, bem como da influência do número máximo
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Tabela 3 – Resultados de classificação de alto nível para a base de dados do Autismo em
termos de Acurácia (AA), Sensibilidade (EP), Especificidade (SP) e F1-Score
(F1).

Algoritmo Medidas de Rede AA SE SP F1

ASS 0.70±0.06 0.82±0.04 0.49±0.12 0.62±0.08
CCF 0.70±0.05 0.70±0.05 0.71±0.05 0.70±0.04

Alto Nível ADG 0.69±0.06 0.80±0.05 0.50±0.11 0.62±0.07
(VisG2) BET 0.70±0.06 0.76±0.05 0.58±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 0.48±0.13 0.59±0.09

de vizinhos no grafo de visibilidade. Ambas as análises são realizadas considerando as

seis medidas de rede descritas anteriormente.

Inicialmente, avaliamos a variação das top-k similaridades. A Figura 20 apresenta

cinco gráficos, nos quais cada gráfico representa um valor distinto para o número máximo

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 número de similaridades consideradas para formar conexões no meta-grafo. As

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

Um aspecto relevante observado é que, à medida que o número máximo de vizinhos no

GV aumenta, o desempenho, em termos de F1, tende a diminuir para valores mais altos

de top-k similaridades. Essa tendência é verificada na maioria das medidas de rede, com

exceção 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 observação importante refere-se à medida CLO, que apresentou desempenho

consistentemente inferior em relação às demais medidas, com piora acentuada para va-

lores mais altos de top-k. Além disso, algumas medidas, como ASS, CCF e ADG, não

conseguem gerar resultados satisfatórios para valores muito baixos de top-k. Esse com-

portamento é explicado pela própria natureza dessas medidas, que dependem de uma

conectividade mínima para fornecer informações estruturais úteis, o que não ocorre em

redes excessivamente esparsas.

Por fim, observa-se que o classificador de HL, construído 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 extração

de características topológicas relevantes. Em relação ao parâmetro top-k, verifica-se que

medidas como ASS, ADG e CLO obtêm seus melhores desempenhos em valores mais

baixos, enquanto a medida CCF se destaca com valores mais altos, mostrando-se mais

robusta em cenários com maior número de conexões no meta-grafo.
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5.3 Análise exploratória da técnica VisG2 com ou-

tros métodos de construção de rede

Dando continuidade aos experimentos, esta seção tem como objetivo comparar o de-

sempenho do método proposto, VisG2, com outras técnicas de construção de redes ampla-

mente utilizadas na literatura. Inicialmente, será analisado apenas o melhor desempenho

alcançado pelo classificador de HL quando equipado com diferentes métodos de construção

de rede. Em seguida, a análise será aprofundada, considerando a variação do parâmetro

top-k para o VisG2 e do número de k-vizinhos mais próximos para as demais abordagens.

Com relação aos parâmetros utilizados, será considerada apenas a quantidade máxima

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 parâmetro top-k (ou k-vizinhos

mais próximos, conforme a técnica), serão avaliados valores em top-k ∈ {1, 2, . . . , 15}.

Além disso, será considerado, para cada técnica, o melhor desempenho entre as seis

medidas de rede empregadas neste estudo, uma vez que o foco da análise é avaliar a

eficácia dos diferentes métodos de construção de rede, e não das medidas de rede em si.

5.3.1 Análise dos resultados

A Tabela 4 compara o desempenho de diferentes heurísticas de construção de redes

utilizando distintas medidas topológicas. As heurísticas 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 eficácia dos modelos de classificação de HL.

Observa-se que a heurística VisG2 equipada com o CCF, apresenta o melhor desem-

penho geral em todas as métricas analisadas, alcançando 70% em AA, SE e F1, e 71%

em SP. Este resultado é notável e está marcado com um asterisco na tabela, sugerindo

que a diferença em relação às demais abordagens pode ser estatisticamente significativa.

O alto desempenho da técnica proposta evidencia a relevância do CCF na extração de

informações, e do VisG2 de mapear os dados de espectroscopia de modo mais eficiente

que as demais técnicas.

As heurísticas S-KNNG e S-MKNNG, que também utilizam o CCF, demonstram

desempenhos superiores em comparação com suas versões 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 construção de redes superam as técnicas mútuas, possivelmente devido às

características estruturais das redes geradas: enquanto as seletivas tendem a formar redes

mais densas, as mútuas resultam em estruturas mais esparsas.
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Em contraste, as heurísticas 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 não se destaca nas demais métricas. A heurística

KNNG, por sua vez, demonstra um desempenho bastante equilibrado (entre 63% e 64%),

mas inferior às demais variações aprimoradas.

Em resumo, os resultados sugerem fortemente que o CCF é a medida de rede mais

adequada para esta tarefa de classificação, especialmente quando associado a heurísticas

avançadas como VisG2. Isso pode estar relacionado à capacidade dessa métrica em cap-

turar a densidade local e o comportamento coletivo entre os nós, aspectos fundamentais

para representar relações relevantes entre as instâncias dos dados, e da capacidade do

VisG2 em preservar as características sequenciais dos dados ATR-FTIR.

Tabela 4 – Resultados de classificação de alto nível para a base de dados do Autismo em
termos de Acurácia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score
(F1) em comparação com diferentes métodos de construção de rede.

Heurísticas 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 0.69±0.06 0.63±0.08 0.66±0.07
M-KNNG ASP 0.63±0.07 0.62±0.08 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 0.70±0.05 0.71±0.05 0.70*±0.04

5.3.2 Análise da variação de F1-Score em relação ao parâmetro

k dos métodos de construção de rede

A análise a seguir foca na variação do parâmetro top-k de similaridade ou, mais espe-

cificamente, na quantidade de k vizinhos utilizados na construção das redes, dependendo

da técnica empregada. Cada linha no gráfico representa o desempenho de uma técnica

de construção de rede em relação 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 seção anterior.

O primeiro aspecto notável é a queda acentuada no desempenho das técnicas seletivas

(S-KNNG e S-MKNNG) à medida que o valor de k aumenta. Isso indica que essas técni-

cas são mais sensíveis ao acréscimo de vizinhos na rede, resultando em uma degradação

significativa do desempenho. Tal comportamento pode estar relacionado à 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 satisfatório para valores

baixos de k, com F1 superiores a 60%. Até k = 4, os resultados permanecem estáveis e
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5.4 Análise exploratória da técnica de alto nível equi-

pada com VisG2 em relação a outros classifica-

dores da literatura

Nesta seção, prosseguimos com a análise da técnica proposta, agora em comparação

com outras abordagens de classificação de LL. Assim como nas seções anteriores, adota-

mos um processo de análise estruturado: primeiramente, discutiremos a configuração de

cada classificador de LL, garantindo uma base de comparação justa e equilibrada com a

técnica de HL. Em seguida, será realizada uma comparação detalhada do desempenho ob-

tido pelo classificador de alto nível (VisG2) em relação às demais abordagens, utilizando

métricas padrão de avaliação.

Os classificadores escolhidos para analise foram: como LDA, KNN, NB, MLP, RF,

CART, bem como classificadores de última geração na literatura ATR-FTIR, como SVM,

CNN e o Transformer (Encoder). A configuração dos classificadores, exceto LDA e NB,

foi a seguinte:

o KNN tem dois parâmetros, o valor de k que k ∈ {1, 2, . . . , 30} e a medida de

proximidade que Di,j ∈ {euclidiana, manhattan, cosseno}.

o SVM tem dois parâmetros, o kernel k ∈ {RBF, Polynomial} e para o kernel poli-

nomial temos o parâmetro d ∈ {1, 2, . . . , 15}.

o MLP tem dois parâmetros, a taxa de aprendizagem α ∈ {0.01, 0.001, 0.0001} e a

camada oculta nh ∈ {10, 50, 100, 500}. ReLU foi escolhida como função de ativação,

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

o RF tem dois parâmetros, o número de árvores no conjunto t ∈ {50, 100, 150}, e a

profundidade máxima de cada árvore max_depth ∈ {5, . . . , 15}.

o CART tem três parâmetros, a profundidade máxima de cada árvore max_depth ∈

{5, . . . , 15}, o número mínimo de amostras necessárias para dividir um nó interno

min_samples_split ∈ {2, . . . , 5}, e o número mínimo de amostras necessárias para

estar em um nó folha min_samples_leaf ∈ {1, 2, 3}. O critério de divisão foi

fixado em entropy.

o CNN tem três parâmetros, a quantidade de épocas ne ∈ {10, 50, 100, 200} e a taxa

de aprendizagem α ∈ {0.0001, 0.001, 0.01}. O dropout foi definido em 0.2 e os filtros

eram 16 de entrada e 32 de saída.

o Transformer (Encoder) possui seis hiperparâmetros ajustáveis. O número de cama-

das do codificador foi definido como L ∈ {1, 2, 3}, enquanto o número de cabeças de

atenção foi selecionado dentre H ∈ {1, 2, 4}. A dimensão da camada feed-forward
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foi avaliada em dff ∈ {64, 128, 256}, e a dimensão do espaço de embedding em

demb ∈ {32, 64, 128}. A taxa de dropout foi variada no intervalo [0.0, 0.3], enquanto

a taxa de aprendizagem foi definida no intervalo α ∈ [10−4, 10−2], em escala loga-

rítmica.

5.4.1 Análise dos resultados

A Tabela 5 apresenta o desempenho da técnica de classificação de HL em comparação

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 última geração, como CNN e Transformer

(Encoder).

Um aspecto interessante é o desempenho competitivo do KNN, que, apesar de sua

simplicidade, alcançou resultados equilibrados e um F1 expressivo de 67%, demonstrando

sua eficácia em problemas com características bem definidas de proximidade entre instân-

cias. No entanto, mesmo esse bom desempenho não 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 instâncias positivas. No

entanto, ambos sofreram uma acentuada queda na SP, principalmente o NB, que apresen-

tou um valor muito baixo nessa métrica. Esse desequilíbrio 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%), reforçando sua robustez e equilíbrio na detecção de

ambas as classes.

O melhor desempenho da abordagem de HL pode ser atribuído à sua capacidade de

incorporar informações estruturais e relacionais por meio da modelagem em grafos, o que

permite capturar padrões globais e sequenciais que classificadores tradicionais, baseados

apenas em características locais ou vetoriais, não conseguem representar de forma tão

eficaz. Essa vantagem se mostra ainda mais relevante em dados espectroscópicos como

os de ATR-FTIR, nos quais a preservação da estrutura sequencial e a consideração de

dependências entre regiões do espectro são fundamentais para uma classificação precisa.

5.4.2 Análise de redes com difirentes similaridades geradas pelo

VisG2

Esta seção é dedicada à análise comparativa entre diferentes redes com distintos níveis

de similaridade em relação a um grafo de referência. Esse tipo de análise é essencial para

demonstrar a eficácia do algoritmo proposto na identificação de redes com alta, média e
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Tabela 5 – Resultados de classificação de alto nível para a base de dados do Autismo em
termos de Acurácia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score
(F1) em comparação com técnicas tradicionais e de última geração.

Algoritmo Medida de Rede AA SE SP F1

LDA - 0.57±0.09 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 - 0.67±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 0.65±0.06
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 0.71±0.05 0.70±0.04

baixa similaridade. No contexto do modelo como um todo, as conexões do meta-grafo

são estabelecidas apenas com redes de maior similaridade, permitindo uma análise precisa

dos aspectos sequenciais dos dados de espectroscopia.

A Figura 22 ilustra três redes: a primeira representa o grafo de referência, enquanto

as duas seguintes possuem similaridade de 98% e 97.6% com esse grafo. O grafo de

referência possui vértices em azul, enquanto as redes comparadas apresentam vértices em

verde-claro. As arestas em vermelho indicam conexões que diferem da estrutura da rede

de referência. As Figuras 23 e 24 seguem a mesma lógica de representação: nas redes com

similaridade média, os vértices estão em verde; nas de baixa similaridade, em amarelo.

Importante destacar que o grafo de referência pode variar entre os diferentes níveis de

comparação.

Na Figura 22, observa-se que há poucas arestas em vermelho nas redes comparadas,

evidenciando sua alta similaridade com o grafo de referência ou seja, poucas conexões

diferem entre as redes. Já na Figura 23, que exibe redes com 76.5% e 75.8% de simila-

ridade, as diferenças tornam-se mais evidentes, com um número significativamente maior

de arestas divergentes. Por fim, a Figura 24 apresenta redes com apenas 63% e 61.7% de

similaridade, revelando um grande número de arestas vermelhas. Esse padrão indica uma

baixa similaridade estrutural com o grafo de referência, refletindo diferenças substanciais

nas sequências representadas pelas redes.

5.5 Análise exploratória da classificação de alto nível

combinada com classificadores de baixo nível

Nesta seção, analisamos o desempenho do classificador híbrido, no qual a técnica

de classificação de HL é integrada ao método proposto neste trabalho, o VisG2. Para
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o λ = 1 indica uso exclusivo do classificador de HL.

Além disso, os experimentos consideraram diferentes configurações da janela do grafo

de visibilidade, com w ∈ {3, 5, 8, 10, 12}, e diferentes quantidades de vizinhos de maior

similaridade na construção do metagrafo, com top-k ∈ {1, 2, 3, . . . , 15}. Todos os clas-

sificadores de LL foram ajustados com suas melhores configurações de hiperparâmetros,

conforme detalhado na Seção 5.4.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para a classificação híbrida. O primeiro

destaque é que o melhor resultado geral foi alcançado pela combinação entre o classi-

ficador de HL e a CNN, com λ = 0.8, ou seja, atribuindo 80% de peso à predição do

VisG2. Essa configuração alcançou um F1 de 73%, AA de 72%, SE de 71% e SP de 74%.

Embora o ganho em relação ao modelo de HL isolado pareça modesto (cerca de 2 pontos

percentuais), ele é expressivo considerando a complexidade da tarefa de classificação em

dados espectroscópicos ATR-FTIR.

As demais combinações com os classificadores NB, LDA, KNN e SVM não conseguiram

superar o desempenho do classificador de HL individualmente. No entanto, observou-se

que o melhor desempenho dessas combinações ocorre consistentemente quando λ = 0.8,

indicando que a maior contribuição do classificador de HL tende a beneficiar a performance

global. Esse comportamento corrobora os achados anteriores discutidos na Seção 5.4, em

que o VisG2 já demonstrava superioridade em relação aos classificadores de LL isolados.

Essa análise reforça a robustez da abordagem proposta, sugerindo que o VisG2 pode

ser utilizado como componente principal em arquiteturas híbridas, com potencial de ga-

nhos adicionais ao ser complementado por classificadores como a CNN, especialmente em

cenários com dados complexos e estruturais, como é o caso dos espectros ATR-FTIR.

A Figura 25 apresenta cinco gráficos, cada um correspondente a um valor distinto da

janela do grafo de visibilidade w ∈ {3, 5, 8, 10, 12}. Em cada gráfico, as curvas repre-

sentam as combinações da técnica de alto nível (VisG2) com os cinco classificadores de

LL utilizados nesta análise: SVM, KNN, LDA, CNN e NB. O eixo horizontal indica os

diferentes valores do parâmetro λ, que controla a proporção de influência entre os dois

níveis de classificação (de 0 a 1), enquanto o eixo vertical representa o F1 obtido pela

classificação híbrida.

De modo geral, é possível observar uma tendência clara em que o desempenho do

modelo híbrido melhora consistentemente quando a contribuição do classificador de HL é

predominante, especialmente em λ = 0.8 (ou seja, 80% da predição oriunda do VisG2 e

20% do classificador de LL).

Outro ponto importante revelado pela figura é que os melhores resultados de F1 es-

tão associados à janela 12 do grafo de visibilidade, que também foi a configuração que

apresentou o melhor desempenho para o classificador de HL isoladamente. Isso reforça a

importância de configurar corretamente os parâmetros da técnica de HL, especialmente o
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Tabela 6 – Resultados da classificação híbrida variando o parâmetro λ de influência do
classificador de alto e baixo nível. LL Alg. Representa o classificador de LL
e HL Grafo, aponta o método de construção de rede (VisG2) em termos de
Acurácia (AA), Sensibilidade (SE), Especificidade (SP) e F1-Score (F1).

LL HL λ Dados TEA

Alg. Grafo Lambda AA SE SP F1

SVM VisG2 0 0.65±0.08 0.70±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 0.67±0.07 0.57±0.10 0.62±0.08
SVM VisG2 0.6 0.65±0.07 0.65±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 0.71±0.05 0.70±0.04

KNN VisG2 0 0.67±0.07 0.68±0.06 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 0.66±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 0.60±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 0.59±0.08 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 0.75±0.05 0.63±0.08 0.68±0.06
CNN VisG2 0.8 0.72±0.05 0.71±0.06 0.74±0.05 0.73±0.04
CNN VisG2 1 0.70±0.05 0.70±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 0.84±0.04 0.40±0.13 0.55±0.09
NB VisG2 0.6 0.69±0.06 0.84±0.04 0.42±0.12 0.56±0.08
NB VisG2 0.8 0.68±0.06 0.71±0.06 0.62±0.09 0.66±0.06
NB VisG2 1 0.70±0.05 0.70±0.05 0.71±0.05 0.70±0.04
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tamanho da janela de visibilidade, que influencia diretamente na construção da estrutura

topológica dos grafos.

Como já discutido anteriormente, o único cenário em que a combinação híbrida su-

perou o desempenho do VisG2 individual foi com a CNN, utilizando janela 12. Neste

caso específico, a combinação com λ = 0.8 alcançou um F1 de 73%, superando os 70%

obtidos pela técnica de HL sozinha. Esse comportamento pode ser observado no gráfico

correspondente à janela 12 da Figura 25(e).

Nas demais configurações de janela, mesmo com diferentes classificadores de LL, ne-

nhuma combinação híbrida conseguiu ultrapassar os 70% de F1, evidenciando que a con-

tribuição mais relevante para o desempenho do modelo híbrido provém do classificador

de HL especialmente quando operando sob sua melhor configuração estrutural.

Esses resultados destacam a robustez e a importância do VisG2 na arquitetura hí-

brida, além de demonstrar que, embora classificadores avançados como a CNN possam

contribuir, o nível de abstração topológica proporcionado pela classificação de HL é o

fator mais decisivo para o desempenho final do sistema.

5.6 Análise dos atributos mais relevantes da classifi-

cação de alto nível VisG2

Esta seção é dedicada à análise dos atributos mais relevantes identificados pelo método

VisG2 no processo de classificação das amostras salivares. O objetivo é interpretar, sob a

perspectiva bioquímica, as regiões espectrais que mais contribuíram para a tomada de de-

cisão do modelo, destacando sua associação com classes de biomoléculas, como proteínas,

carboidratos, lipídios e ácidos nucleicos. A interpretação desses atributos permite não

apenas compreender o funcionamento interno do classificador, mas também estabelecer

correlações entre os padrões espectrais da saliva e potenciais alterações metabólicas ou

fisiológicas de interesse clínico.

A análise dos atributos mais relevantes para a classificação com o método VisG2,

realizada por meio da explicabilidade com SHAP, apresentado pela Figura 26, evidencia

que determinadas regiões espectrais do ATR-FTIR possuem maior impacto na tomada

de decisão do modelo. Esses atributos estão diretamente relacionados a componentes

bioquímicos fundamentais da saliva, os quais refletem tanto a composição basal quanto

possíveis alterações metabólicas associadas a diferentes condições fisiológicas e patológicas.

A região em torno de 1768cm1 mostrou-se como a de maior contribuição para a clas-

sificação. Essa faixa é tipicamente associada ao estiramento da ligação C = O de grupos

carbonílicos presentes em lipídios e ésteres. A forte influência dessa região sugere que a

variabilidade do perfil lipídico salivar desempenha papel central na discriminação entre as

classes analisadas, possivelmente refletindo processos inflamatórios ou estados metabólicos

distintos.
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na Seção 5.1, foram detalhadas as características da base de dados utilizada, juntamente

com as etapas de pré-processamento aplicadas. Em seguida, na Seção 5.2, foram condu-

zidos os experimentos com o classificador de HL base, equipado com o VisG2, além de

uma análise sobre os principais hiperparâmetros envolvidos. Na Seção 5.3, foi realizada

uma comparação entre o VisG2 e outras abordagens de construção de redes presentes na

literatura, com o objetivo de verificar o diferencial da técnica proposta. Já na Seção 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 à análise das redes selecionadas pelo algoritmo proposto, considerando estruturas

com alta, média e baixa similaridade em relação a uma rede de referência passo essencial

para compreender a sensibilidade e a seletividade do modelo. Posteriormente, na Se-

ção 5.5, foi implementada a estratégia de classificação híbrida, combinando classificadores

de alto e baixo nível, com o intuito de potencializar o desempenho da predição. Por fim,

a Seção 5.6 foi dedicada à análise interpretável do modelo por meio da técnica SHAP, a

qual identificou os atributos que mais contribuíram para o processo de classificação. Esta

etapa é fundamental para compreender o comportamento do modelo e garantir maior

transparência e interpretabilidade nos resultados obtidos.
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Conclusão

Este trabalho propõe uma nova técnica de construção de redes capaz de explorar

os aspectos sequenciais dos dados, o que, no contexto da detecção do TEA por meio

de espectroscopia ATR-FTIR salivar, representa uma abordagem promissora frente às

técnicas tradicionais baseadas em k-vizinhos mais próximos. A técnica desenvolvida,

denominada VisG2, consiste na criação de um meta-grafo a partir de grafos de visibilidade.

A construção da rede representa uma etapa fundamental na classificação de HL, mas não

é a única: este trabalho também apresenta um classificador híbrido, capaz de combinar

os resultados de classificadores de alto e baixo nível, com o objetivo de aprimorar o

desempenho preditivo do modelo de HL. A hipótese 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 detecção de padrões será aperfeiçoada” foi confirmada pelos

resultados experimentais. De modo geral, os resultados obtidos foram bastante positivos

em todas as métricas de avaliação adotadas, demonstrando que a abordagem proposta

é promissora para a detecção do TEA a partir de dados ATR-FTIR, especialmente por

considerar os aspectos sequenciais inerentes aos sinais analisados.

Em relação aos objetivos específicos, destacam-se as seguintes contribuições:

o Desenvolver uma técnica de construção 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 classificação de HL. Cada conexão entre os vértices do meta-grafo é estabelecida

com base na similaridade entre grafos individuais, analisada por meio de suas res-

pectivas matrizes de adjacência. Os resultados obtidos demonstram que nenhuma

das técnicas de construção de redes baseadas em k-vizinhos mais próximos foi capaz



108 Capítulo 6. Conclusão

de superar o desempenho da VisG2, evidenciando sua eficácia e potencial para o

problema proposto.

o Desenvolver um classificador híbrido capaz de associar características de

alto nível produzidas pelas medidas de rede e baixo nível produzidas por

classificadores tradicionais da literatura

O trabalho também resultou no desenvolvimento de um classificador híbrido, que

combina informações de alto e baixo nível com o objetivo de aprimorar o desem-

penho preditivo da classificação de HL. A associação de HL é baseada em uma

técnica de conformidade padrão, a qual utiliza medidas de rede para quantificar a

variação estrutural causada pela inserção de um novo elemento na rede represen-

tativa de cada classe. A classe cuja rede sofre a menor variação é atribuída como

rótulo pela técnica de HL. Os resultados indicaram uma melhoria modesta, porém

estatisticamente significativa, demonstrando que a abordagem híbrida é eficaz em

reforçar o desempenho da classificação de HL.

o Demonstrar que a medidas e propriedades de redes complexas podem ser

usadas para melhorar o desempenho algoritmos convencionais de classi-

ficação

Neste trabalho, foram realizados experimentos comparativos entre o classificador de

HL e diferentes classificadores de LL. Os resultados demonstraram que o classifi-

cador de HL não apenas obteve os melhores desempenhos absolutos, como também

apresentou os resultados mais equilibrados em todas as métricas de avaliação ado-

tadas, culminando no maior valor de F1-Score observado. Esses resultados indicam

que a técnica proposta para construção de redes é capaz de preservar características

sequenciais relevantes dos dados, contribuindo significativamente para a melhoria

do desempenho preditivo na tarefa de classificação.

6.1 Limitações

Entre as principais limitações deste trabalho, destaca-se o grande número de hiper-

parâmetros envolvidos na técnica de classificação de HL. Essa característica exige um

processo de otimização extensa, com múltiplas execuções para buscar a combinação ideal

de valores, o que resulta em um tempo computacional elevado e maior esforço experi-

mental. Outro fator limitante é a alta complexidade computacional do algoritmo de HL.

Essa complexidade se deve, principalmente, à necessidade de construir um grafo de visi-

bilidade para cada espectro ATR-FTIR e realizar diversas comparações entre matrizes de

adjacência durante a etapa de treinamento. Esses procedimentos tornam a execução do

algoritmo ainda mais demorada, especialmente em conjuntos de dados maiores.
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Apesar dessas limitações, elas também indicam oportunidades promissoras para tra-

balhos futuros. No que se refere à elevada quantidade de hiperparâmetros do modelo, é

possível empregar algoritmos de busca e otimização para a seleção automática de valores

mais adequados, como Algoritmos Genéticos ou frameworks mais avançados, a exemplo

do Optuna. Quanto à eficiência computacional, foram apresentados insights sobre como

reduzir a complexidade do método para valores próximos a O(n log n) na Seção 3.6, o que

abre uma linha de pesquisa relevante para tornar a abordagem mais escalável e aplicável

a problemas com grandes volumes de dados, ampliando sua utilidade prática e reprodu-

tibilidade científica.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar a técnica proposta visando otimizar

seu tempo de execução, possibilitando sua aplicação em cenários com maior volume de

dados e, consequentemente, com maior complexidade computacional. Essa otimização

pode envolver tanto melhorias no algoritmo de construção dos grafos quanto na forma de

cálculo 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 próximo), entre outros. A estrutura sequencial desses

sinais é compatível com a filosofia dos grafos de visibilidade, permitindo explorar carac-

terísticas temporais e padrões recorrentes em diferentes domínios da ciência e da saúde.

Como extensão 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 já considera explicitamente os aspectos sequenciais

dos dados ATR-FTIR. Nessa perspectiva, os Transformers podem ser empregados como

mecanismos de aprendizado de representações sequenciais de HL, cujos embeddings servi-

riam como base para a construção das redes, permitindo a incorporação de dependências

espectrais complexas e não lineares previamente aprendidas. Alternativamente, os Trans-

formers podem ser utilizados para o aprendizado de medidas de similaridade adaptativas

ou integrados em estratégias de combinação de classificadores, formando modelos híbri-

dos que conciliem informações sequenciais e estruturais. Essas abordagens têm potencial

para aumentar a capacidade discriminativa, a robustez a ruídos e a interpretabilidade do

modelo, ampliando seu alcance e relevância em aplicações biomédicas.

Outra linha promissora seria investigar novas abordagens para a construção do meta-

grafo, ainda considerando os aspectos sequenciais dos dados, mas com variações 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-

lógicas que contribuam para uma representação ainda mais robusta dos dados espectrais.
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No contexto específico da espectroscopia ATR-FTIR, um ponto importante a ser apro-

fundado diz respeito à seleção dos atributos espectrais mais relevantes para a tarefa de

classificação. Para isso, técnicas baseadas em CNN podem ser exploradas para extrair au-

tomaticamente regiões informativas do espectro. Alternativamente, algoritmos genéticos

podem ser utilizados para realizar uma seleção evolutiva de características, permitindo

reduzir a dimensionalidade dos dados e, ao mesmo tempo, preservar ou até melhorar o

desempenho classificatório do modelo.

6.3 Contribuições em Produção Bibliográfica

Este trabalho resultou nas seguintes contribuições em termos de produção bibliográ-

fica:

o Lima Filho, Ricardo B., and Murillo G. Carneiro. “Diagnóstico do câncer oral

através da classificação de alto nível.” Simpósio Brasileiro de Computação

Aplicada à Saúde (SBCAS). SBC, 2023.

o 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.

o 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.
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