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RESUMO

Esta pesquisa apresenta um método para descri¢ao de sinais biomédicos com uma abordagem
baseada na constru¢do de um grafo direcionado, sugere também um processamento sobre os
coeficientes espectrais do sinal. Tal processamento baseia-se nas transicdes dos coeficientes iden-
tificados quanto aos diferentes niveis de magnitude, por meio do marcador espectral escolhido.
Neste contexto sao propostos quatro diferentes marcadores espectrais que conduzem a anélise das
componentes de frequéncia e sdo baseados em diferentes pontos locais do sinal. A metodologia
apresenta uma implementacdo simples e adaptativa, com capacidade de representar um ou mais
sinais do mesmo paciente na mesma estrutura, sendo adequada para aplicagdes monocanal e
multicanal. No contexto de doeng¢as neurodegenerativas, foram escolhidas trés aplicacdes dentre
as patologias mais incidentes. Na primeira, o método extrai caracteristicas de sinais de voz dos
pacientes, para a tarefa de classificagdo dos sauddveis em relacdo aos portadores da Doenca
de Huntington; nessa aplicagdo foi utilizado um dataset com registros de voz. Além do teste
estatistico baseado na analise de variancia, também considerou-se medidas de acerto da matriz
de confusdo. J4 a segunda aplicacdo avalia o0 método em um cendrio multicanal, em especial
para sinais de eletroencefalograma para a classificacao de pacientes sauddveis em relagdo aos
portadores da Doenca de Alzheimer, foram utilizados cinco diferentes datasets, sendo os dois
primeiros para classificagdo bindria (sauddveis e doentes), ja os trés ultimos apresentavam amos-
tras com outras doencas neurodegenerativas e foram considerados para o cendrio multiclasse.
Por fim, a terceira aplicacao investiga o desempenho do método na representagcdo de pacientes
com a Doenca de Parkinson, neste cendrio foram utilizados dois diferentes datasets ja avaliados
em estudos anteriores com pacientes saudaveis e doentes. Em todos os casos, como resultado
do processamento do sinal a metodologia produz um tensor tridimensional, composto por trés
diferentes perspectivas do digrafo. O tensor espectral combinado com redes neurais profundas
obteve resultados iguais ou superiores quando comparado com abordagens especialistas em cada
aplicagdo, apresentando taxas de acerto superiores a 95% em todos os oito datasets considerados.
Evidenciando que o grafo direcionado consegue capturar informacdes relevantes e a estrutura
em tensor viabiliza uma combinacio promissora com redes neurais profundas além de oferecer

uma alternativa a extragcdo de atributos associados as doengas neurodegenerativas.

Palavras-chave: descritor de caracteristicas; EEG; voz; doencas neurodegenerativas; doenga de

Huntington; doenga de Alzheimer; doencga de Parkinson



ABSTRACT

This research presents a method for describing biomedical signals based on constructing a
directed graph, which also suggests processing the signal’s spectral coefficients. This processing
is based on the transitions of the coefficients identified in terms of the different levels of
magnitude using the spectral marker chosen. In this context, four different spectral markers are
proposed to analyze the frequency components and are based on different local points in the
signal. The methodology has a simple and adaptive implementation. It can represent one or more
signals from the same patient in the same structure, making it suitable for single-channel and
multichannel applications. In the context of neurodegenerative diseases, three applications were
chosen from among the most common pathologies. At first, the method extracts characteristics
from patients’ voice signals to classify healthy patients in relation to those with Huntington’s
disease; in this application, a dataset with voice records was used. In addition to the statistical
test based on analysis of variance, measures of the correctness of the confusion matrix were also
considered. The second application evaluates the method in a multichannel scenario, particularly
for electroencephalogram signals for classifying healthy patients about those with Alzheimer’s
disease. Five different datasets were used, the first two for binary classification (healthy and sick).
At the same time, the last three had samples with other neurodegenerative diseases and were
considered for the multiclass scenario. Finally, the third application investigates the method’s
performance in representing patients with Parkinson’s disease. In this scenario, two datasets
were used that had already been evaluated in previous studies with healthy and sick patients.
In all cases, as a result of signal processing, the methodology produces a three-dimensional
tensor made up of three different perspectives of the digraph. The spectral tensor combined with
deep neural networks obtained equal or better results when compared to expert approaches in
each application, with hit rates above 95% in all eight datasets considered. This shows that the
directed graph can capture relevant information, and the tensor structure makes a promising
combination with deep neural networks feasible and offers an alternative to extracting attributes

associated with neurodegenerative diseases.

Keywords: features descriptor; EEG; voice; neurodegenerative diseases; Huntington’s disease;

Alzheimer’s disease; Parkinson’s disease
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1 INTRODUCAO

Esta tese propde um novo métodos de extracdo de caracteristicas relevantes em
sinais unidimensionais biolégicos, abrangendo uma estrutura baseada em grafo para aplicacdes
monocanal e multicanal, o que torna a proposta flexivel para contextos onde o nimero de sinais
pode ser varidvel. Neste capitulo, apresentamos a contextualiza¢do da area, além da motivacdo e

os objetivos da tese, bem como as principais contribui¢des e a produgdo cientifica.

1.1 Contextualizacao

Apesar de toda a beleza no instigante funcionamento do sistema nervoso central,
onde aglomerados de células neurais operam em sintonia, promovendo sentimentos, percep¢oes
dos sentidos, abrangendo emoc¢des associadas a memdrias € a cogni¢do, estdo as doencas
neurodegenerativas que comprometem o bom funcionamento de toda esta nobre complexidade
do tecido neural. Do ponto de vista patoldgico, Appakaya et al. (2023) descreve que essas
enfermidades manifestam-se por meio de agregados proteicos irregulares, e incluem distirbios
sindpticos e morte neuronal.

Dentre as mais incidentes estd a Doenca de Alzheimer, uma das formas mais pre-
valentes de deméncia e caracteriza-se pelo acimulo de placas de beta-amiloide!, protefna que
se acumula de modo anormal em regides associadas a memoria e cognigdo (MOOTOQO et al.,
2023). J4 no espectro do movimento, a Doenca de Parkinson (PD) revela-se pela degeneracao
dopaminérgica na substancia negra®, que estd diretamente ligada ao controle de movimentos
voluntarios (APPAKAYA et al., 2023), enquanto a Doen¢a de Huntington (HD) origina-se
de uma mutacdo no gene HTT?, desencadeando a producio anomala da proteina huntingtina
(SUBRAMANIAN et al., 2023), produzindo movimentos involuntérios que afetam a locomog¢ao
€ a VOZ.

O impacto social dessas condi¢cdes € amplo e com aspectos multidisciplinares. Do
ponto de vista econdmico, hd um 6nus financeiro nos sistemas de saide. Estudos como o de

Wimo et al. (2017) apontam para um aumento exponencial nos custos associados ao cuidado de

' E uma protefna naturalmente presente no cérebro, com tendéncia para formar aglomerados. Quando associada

ao receptor sindptico PirB, enfraquece a comunicagdo entre neurdnios.

Responsdvel por produzir o neurotransmissor dopamina, que € essencial para o controle motor e execucio de
fungdes cognitivas.

Gene responsavel pela codificacio da proteina Huntingtina, quando mutante, sinaliza a produgdo anormal desta
proteina, causando a morte de neurdnios.
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pacientes com deméncia, com custos globais da ordem de US$ 1 trilhdo. Mais recentemente,
Porsteinsson et al. (2021) aponta que os custos relacionados a doenca de Alzheimer ultrapassaram
os 300 bilhdes de ddlares em 2021, ja Dorsey et al. (2018) indica que mais de 52 bilhdes sdo
investidos anualmente com o tratamento da Doenca de Parkinson, somente nos Estados Unidos.

No Brasil, estima-se que mais de 28 mil reais por ano sao empregados no tratamento
individual da Doenca de Parkinson, sem contar o custo associado aos cuidadores como discute
Bovolenta et al. (2017). Por outro lado, Veras et al. (2008) examinaram 41 familias de por-
tadores de deméncia no Rio de Janeiro e observaram que os custos associados ao tratamento
representavam aproximadamente dois tercos da renda familiar. Esse custo aumentava para 75%
nos estagios iniciais da doenga e alcancava 80% quando outras doengas cronicas sio associadas.

Esses custos abrangem ndo apenas despesas diretas com cuidados médicos, mas
também custos indiretos, como a perda de produtividade de pacientes e cuidadores. Ha também
impactos sociais, ja que o declinio cognitivo e motor exige uma crescente dependéncia para
as atividades didrias, sobrecarregando os cuidadores. Gauthier et al. (2013) argumenta que
esse dnus nao apenas compromete a qualidade de vida dos cuidadores, mas impacta na coesao
familiar e nas relagdes interpessoais. Tal cendrio, evidencia a necessidade de politicas publicas
que incentivem o diagndstico precoce, visando melhorias na sobrevida e nos custos envolvidos.

A pesquisa tem avangado no sentido do diagndstico automatizado e novos estudos
emergem como uma necessidade imperativa. E na convergéncia da neurociéncia e da inteligéncia
artificial (IA) que se vislumbra um horizonte promissor. Algoritmos de aprendizado profundo,
treinados em grandes conjuntos de dados, apresentam uma precisao crescente no diagndstico
precoce, conforme evidenciado por estudos como o de Puri et al. (2023) e Appakaya et al. (2023)
para a detecc@o de doencas neuropsiquidtricas.

Nesse campo, encontramos os exames de EEG como ferramenta valiosa no diagnos-
tico precoce, oferecendo andlises fundamentais sobre as alteragdes elétricas no cérebro. Stam et
al. (2007) destacam que os pacientes frequentemente apresentam padrdes de atividade elétrica
cerebral distintos, refletindo disfungdes especificas relacionadas a essas condicdes. Parihar e
Swami (2023) ressaltam a sensibilidade do EEG na deteccao precoce de anomalias elétricas,
permitindo intervengdes terapéuticas em estigios iniciais. Ja Gauthier et al. (2013), refor¢a como
algoritmos de reconhecimento de padrdes aplicados a sinais de EEG podem diferenciar padrdes
sutis, permitindo uma avaliacdo mais abrangente da progressao da doenga.

Sob outra perspectiva, a andlise dos sinais de voz tem se revelado uma ferramenta
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promissora para o diagndstico precoce de doencas neurodegenerativas, oferecendo uma abor-
dagem nao invasiva e de baixo custo. Estudos como os de Liu et al. (2023) destacam como
pacientes afetados pelas doengas de Parkinson e Alzheimer apresentam mudancas distintas nos
padrdes acusticos e articulatérios da fala. Thies ef al. (2020) ressaltam as vantagens da andlise
de sinais de voz para discernir padrdes associados ao diagndstico de diferentes estagios dessas
doencas, proporcionando assim uma ferramenta alternativa, especialmente Util para o uso em
populacdes carentes, onde o acesso a equipamentos sofisticados € impraticdvel.

Neste sentido, o diagndstico automatizado das doengas neurodegenerativas depende
substancialmente da extra¢ao de caracteristicas e identificacao de padrdes discriminativos nos
sinais. A selecdo cuidadosa de caracteristicas possibilita capturar nuances e variagdes nao
perceptiveis em uma andlise direta dos dados brutos. Tais atributos representam propriedades
estatisticas ou caracteristicas especificas da doenca, que sido essenciais para representar as
amostras e contribui para a triagem de pacientes doentes dos saudaveis (LIU et al., 2023). Os
estudos de Parihar e Swami (2023) destacam que a extracdo e selecdo de atributos contribui
para a capacidade de reduzir a dimensionalidade dos dados, preservando, a0 mesmo tempo, as
informagdes criticas para a tomada de decisdes, caracteristica importante para sinais biol6gicos.

Diante deste cendrio, esta tese concentra-se no desenvolvimento de um novo descritor
de sinais. Inspirado na teoria dos grafos, a técnica abrange a andlise de sinais sob a perspectiva
de suas componentes espectrais, com énfase nos coeficientes de magnitude que sdo representados
pelos marcadores espectrais propostos. O grafo direcionado, também chamado de digrafo, possui
arestas ponderadas, cujos vértices atuam como representacao dos niveis de magnitude e suas
relacdes com os coeficientes espectrais das frequéncias. A modelagem possibilita operacoes
sobre a topologia do grafo, como célculo de centralidade, cdlculo de caminhos entre vértices,
além de métricas de conectividade. Tal estrutura mostrou-se flexivel, sendo aplicdvel a contexto
monocanal e multicanal da aquisi¢do dos sinais biolégicos.

A proposta também sugere uma representacdo das amostras em uma estrutura tenso-
rial, composta por trés diferentes perspectivas extraidas do digrafo. Essa proposta inova trazendo
um extrator compativel com redes neurais profundas, tipicamente adaptadas para classificagdao
de tensores. Além disso, o uso de tensor abre margem para associagdo com tecnologias recen-
tes como a transferéncia de aprendizado para modelos que tem como entrada tensores de trés
dimensoes. Neste sentido, o estudo visa contribuir, na tentativa de expandir os horizontes para

andlise dos sinais de pacientes e fomentar o campo da classificacdo automdtica entre individuos
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sauddveis e aqueles acometido por distirbios neurodegenerativos.

1.2 Motivacao

Segundo dados da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), atualmente, mais de 55
milhdes de pessoas sofrem de deméncia em todo o mundo. Dentre esse pacientes, sdo estimados
que 60% vivem em paises de baixa e média renda per capita. Essa enfermidade apresenta
incidéncia crescente, anualmente sao registrados aproximadamente 10 milhdes de novos casos.
E atua como a sétima causa quanto a mortalidade no mundo, dentre esses, estima-se que 65% sao
idosos do sexo feminino com mortes relacionadas a deméncia. A OMS indica que a causa mais
comum de deméncia € a Doenca de Alzheimer, que representa cerca de 60 a 80% dos idosos com
deméncia, tendo também como causa a Doencas de Parkinson, em seus estdgios mais avancados
e a Doenca de Huntington (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2022; HUANG, 2023).

No Brasil, apesar dos dados epidemioldgicos serem escassos, uma vez que estas
doencas ainda nao fazem parte do Sistema de Doencas de Notificagdo Compulséria, pesquisas
nacionais apresentam indices preocupantes. Segundo Jesus (2022), as estimativas indicam que
ha uma prevaléncia média de doengas neurodegenerativas no pais com crescimento médio mais
alto que a média mundial, especialmente na populagdo com 65 anos ou mais, passando de 7,6%
para 7,9% entre 2010 e 2020, ou seja, 55.000 novos casos por ano. Jesus (2022) argumenta
que as pesquisas fazem estimativas com base nas concessdes de auxilio-doenca da previdéncia
social, e foram estimados 13.899 auxilios-doenca somente no periodo entre 2008 e 2017, o que
representa 36,98% de novos casos no pais. Tais levantamentos indicam que estudos brasileiros
nesta area contribuem com o levantamento de dados para o fomento e incentivo de pesquisas
nacionais nessa drea.

Por outro lado, Huang (2023) relata que as doencas neurodegenerativas como do-
enca de Parkinson e doenca de Huntington sdo classificadas como doen¢as do movimento,
caracterizando-se por lesdes progressivas nos ganglios basais, agrupamentos de células direta-
mente relacionadas ao controle do movimento, que comprometem os movimentos voluntrios e
involuntérios. Esse quadro debilita gradualmente a musculatura e o controle motor, colocando
em risco a integridade fisica dos paciente e contribuindo para quedas, acidentes domésticos,
lesdes e agravamento do quadro de saidde que, por afetar em sua maioria os pacientes idosos,
comumente evolui para o 6bito, com 329 mil mortes registradas somente em 2019.

Neste contexto, o diagnostico precoce contribui para a efetividade do tratamento,
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melhorando a conducgdo das intervengdes do especialista quanto a evolucao do estado clinico
do paciente, visando uma melhora na sobrevida. Neste sentido, a pesquisa cientifica na area
de extragdo de caracteristicas de sinais, tanto de EEG quanto de voz, tem despertado crescente
interesse, especialmente no contexto da classificacdo de pacientes com as patologias neurodege-
nerativas, tais como Doenga de Alzheimer (PARIHAR; SWAMI, 2023), Doenca de Parkinson
(APPAKAYA et al., 2023) mas também a Doenca de Huntington (GALLEZOT et al., 2022).

Pesquisas neste sentido sd@o impulsionadas pela necessidade e urgéncia no desen-
volvimento de abordagens diagndsticas cada vez mais precisas, ndo invasivas e acessiveis, para
identificagc@o precoce e tratamento destas doencas, permitindo intervengdes terapéuticas mais efi-
cazes. Outros desafios abrangem a andlise e uso de sinais de EEG e de voz como biomarcadores,
sendo o EEG uma valiosa ferramenta para investigar a atividade elétrica cerebral, enquanto a
andlise da voz oferece indicios sobre alteracdes neuromotoras e cognitivas, mesmo em diferentes
fases de acometimento.

Por fim, destaca-se também a proposta de envolver os avangos tecnolégicos no
reconhecimento de padrdo e métodos computacionais de aprendizado de mdaquina visando
superar abordagens ja apresentadas, afim de melhor contribuir para a extracao e andlise de

caracteristicas complexas presentes nesses sinais.

1.3 Trabalhos relacionados

A literatura cientifica apresenta um corpo substancial de trabalhos relacionados, ex-
plorando diversas abordagens para a extracao de atributos a partir de sinais biomédicos. Estudos
tém se debrucado sobre a andlise detalhada de caracteristicas especificas, seja em sinais monoca-
nais de voz por técnicas estatisticas ou acusticas avancadas, ou ainda no cendrio multicanal com
EEG, desvelando padrdes complexos que t€ém como origem a atividade cerebral. Nesta secao,
serdo apresentados diversos trabalhos que oferecem contribui¢des significativas para o entendi-
mento destes sinais e contribuem para o diagndstico precoce de doencas neurodegenerativas.

O diagnéstico de doencas neurodegenerativas € um processo complexo que muitas
vezes requer uma abordagem multifacetada para obter uma compreensao completa da condi¢ao
do paciente. Tanto as abordagens monocanal quanto as de multicanal desempenham papéis
importantes nesse processo. Este trabalho apresenta uma divisao em duas grandes se¢des, a Se¢ao
1.3.1 apresenta abordagens de diagndstico com foco em metodologias monocanais, por outro

lado a Se¢do 1.3.2 apresenta avangos com sinais multicanais para classificacdo dos pacientes.
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1.3.1 Metodologias em monocanal

No cenadrio de captacdo de sinais monocanal, os estudos sobre doencas neurodege-
nerativas investigam diferentes tipos de sinais biomédicos, tais como abordagens que utilizam
acelerometria (MELLONE et al., 2016; MURO-DE-LA-HERRAN et al., 2014), que avalia
informagdes sobre padrées de movimento e postura, Util na avaliacao de distirbios motores,
ha também cendrios de captacdo de sinais de temperatura corporal, com abordagens utilizando
termografia (SHAKARCHI, 2017), mas também sinais de voz, onde se destacam abordagens
recentes, de baixo custo, cujo dispositivo de captacdo é amplamente acessivel. Nesta secao,

abordamos trabalhos relacionados a sinal monocanal, inspirados no estudo de sinais de voz.

1.3.1.1 Abordagens relacionadas a Doenca de Huntington

O estudo proposto por Perez et al. (2018) apresenta a classificacao de individuos
com o gene da HD usando sinais de voz. Os métodos envolvem a utilizacdo de k-NN e DTW e
a implementacdo de redes neurais profundas (DNN e LSTM). As descobertas indicam que as
abordagens de aprendizagem profunda superam outras, alcancando uma acuricia média de 87%.
As transcri¢des dos registros de dudios, geradas por humanos, forneceram resultados superiores
para o teste de classificagdo, mas a qualidade da transcricao afetou a precisao. Isso ressalta a
necessidade de métodos automatizados de extracdo de atributos da voz para esta andlise.

Por outro lado, Riad et al. (2020) apresenta uma metodologia para investigacao de
individuos sauddveis e portadores do gene da doenca de Huntington, e propde um modelo de
regressao linear para prever parametros das amostras que sdo de importancia clinica para os
diferentes individuos com a doenca. Foram analisados pacientes com base nas caracteristicas da
fonagdo sustentada. Os resultados do trabalho quanto a classificacdo dos grupos se mostraram
insatisfatorios, alcangando uma acurdcia maxima de 56% e um F1-Score de 46% no melhor
cendrio. Além disso, o modelo apresentou desempenho pouco promissor com indice de correlagao
de 0,53, o que indica correlacdo fraca e pode indicar uma natureza potencialmente nao linear dos
dados, o que impde maior dificuldade ao modelo quando em situagdes de classificagdo amostral.

O trabalho proposto por Romana et al. (2020) apresenta uma abordagem para andlise
da fala de individuos com a doenca utilizando um conjunto de atributos denominado FVDM. Os
autores destacam que a metodologia empregada pode aumentar significativamente a precisao

da deteccao da HD manifesta em estdgio avancado, atingindo uma taxa de acuricia de 80%.
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No entanto, o trabalho enfrenta desafios para distinguir HD nos estdgios iniciais, indicando a
necessidade de mais pesquisas para melhorar a precisao neste aspecto. Além disso, o tamanho da
amostra de pacientes com HD em estdgio avancgado € relativamente pequeno, o que pode limitar
a generalizacdo dos resultados.

Por outro lado, o estudo de Vasquez-Correa et al. (2021), explorou o uso de modelos
de aprendizado de mdquina para classificar pacientes com doenca de Huntington (DH) e doenca
de Parkinson (DP) com base em suas gravacdes de voz. Os resultados foram expressivos,
demonstrando uma taxa de acuricia de 85,2% na classificagc@o entre pacientes sauddveis em
relacdo aos pacientes com HD. O estudo investigou a aprendizagem por transferéncia (conhecida
também por transfer learning, do inglés) com CNNs para avaliar seu potencial para melhorar a
deteccdo de doencgas. O trabalho sugere uma forte correlagdo entre o estdgio avancado da doenca
e o desempenho do modelo, com resultados menos eficazes nos estagios iniciais da HD.

Ja Subramanian et al. (2023) desenvolveu uma metodologia para detectar a doenca e
avaliou em pacientes com estagios diferentes da HD. Os autores combinam trés classificadores:
Random Forest, Support Vector Machine e Logistic Regression. Os resultados indicaram uma
acurdcia de no maximo 73%. Este indice possivelmente decorre da dificuldade na melhor selecdo
aplicada nos atributos. Além disso, a classificacdo da doenca apresentou resultados de baixa
acurdcia mesmo em casos de doenca ja manifestada, que deveria ser mais ficil de detectar, se

comparado a trabalhos anteriores.

1.3.2 Metodologias multicanais

Por outro lado, ao analisar caracteristicas provenientes de multiplos canais, tais
como ocorre na atividade cerebral, os estudos oferecem uma abordagem abrangente, capturando
nuances sutis que podem aprimorar a precisdo diagndstica e proporcionar uma compreensao
mais abrangente das condi¢des ao nivel neurofisiolégico. Uma revisdo desses trabalhos aplicados
a abordagem multicanal com eletroencefalograma proporciona uma perspectiva detalhada sobre

os avancos e desafios no campo das abordagens multicanais para diagndstico precoce.

1.3.2.1 Abordagens relacionadas a Doenca de Alzheimer

A abordagem de Fiscon et al. (2018) combina o processamento de sinais de EEG
com métodos supervisionados para classificar pacientes com Alzheimer, aplicando transformadas

de Fourier e Wavelet para extrair caracteristicas e em sua abordagem utiliza métodos cldssicos
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baseados em drvore de decisdo, alcancando acurécia proxima a 83%. Este estudo, fomenta
a andlise no dominio da frequéncia, os autores apresentam uma andlise utilizando ANOVA
e Teste-T e reforcam que existem indicacdes mais evidentes nos coeficientes espectrais que
contribuem para a melhor classificacdo das amostras, destacando a importancia da andlise das
amostras no dominio da frequéncia.

Sob outra perspectiva, utilizando principios da teoria dos grafos para a representacao
do sinal, Pineda et al. (2020) apresenta uma abordagem que constrdi grafos para classificacio de
sinais de EEG. Em sua abordagem, o grafo € construido a partir do sinal no dominio do tempo,
cuja matriz de incidéncia é normalizada e entdao convertida para uma matriz de transi¢des de
Markov. A partir desta estrutura, os autores extraem quatro atributos: coeficiente de agrupamento,
modularidade de agrupamento, o comprimento médio de caminhos, a centralidade de vértices, e
indice Estrada laplaciano. Cada atributo foi avaliado em sinais de pacientes em repouso, com
olho aberto e fechado e alcanca 100% de acurdcia em 10% das amostras utilizadas para teste,
90% foram dedicadas para treino. Os autores relatam que o conjunto de pacientes € reduzido e
carece de mais amostras para uma melhor avaliacdo quanto a abrangéncia do método.

Mais recentemente, Puri et al. (2023) apresentaram um conjunto de filtros, baseado
em wavelet aplicado ao EEG para o diagndstico automatizado do Alzheimer e do comprome-
timento cognitivo. Essa abordagem tenta explorar a relacdo entre o dominio do tempo e da
frequéncia, tendo alcancado uma taxa de acerto superior a 90% para os conjuntos AD em rela¢do
aos sauddveis (HC, do inglés Healthy Control) e ate 96% para a classificacio AD em relagdo a
deficiéncia cognitiva leve (MCI, do inglés Mild Cognitive Impairment). Resultados relevante na
classificacdo da patologia. Esse estudo realca a continuidade do uso de métodos baseados em
wavelet para detec¢do de distirbios neurodegenerativos.

A proposta de Puri et al. (2023), embora apresentado resultados expressivos, foi
avaliada em um conjunto relativamente pequeno de pacientes e em todos 0s casos, apenas sinais
de EEG registrados com os pacientes com os olhos fechados foram considerados, o que reduz as
possibilidades de ruidos (artefatos) no sinal.

Em uma linha semelhante Miltiadous et al. (2023a) introduz uma arquitetura de
rede convolucional para a detec¢do de Alzheimer em sinais de EEG. O estudo mostra que a
combinacao de redes convolucionais com camadas de transformadores de codificacdo, que €
composta por um codificador e um decodificador, podem capturar efetivamente caracteristicas

complexas dos sinais de EEG. Em sua proposta, os sinais sdo filtrados em cinco faixas de
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frequéncias especificas e destas sdo extraidas caracteristicas de densidade espectral do sinal
(PDS, do inglés Power Spectral Density) e conectividade de frequéncias baseada em coeréncia
espectral. Os resultados embora promissores, 84% de acurdcia para as classes AD vs. HC, sdo
avaliados em apenas 13 pacientes com Alzheimer, carecendo de um teste mais abrangente com
mais amostras de pacientes.

Por outro lado, Chen et al. (2023) propdem uma combinagao de multiplos atributos do
sinal visando assim, promover uma melhora na separabilidades das classes Alzheimer em relagdo
a pacientes sauddveis. O trabalho usa sinais de EEG em estado de repouso, combinando CNNs e
Transformadores Visuais para superar as limita¢des de extra¢do de caracteristicas e melhorar a
detec¢do de padrdes anormais de sinais de EEG. Neste sentido os autores propdem a classificacdo
das imagens, contendo os sinais de cinco diferentes bandas de frequéncia, construidos a partir de
segmentos de 4 segundos dos canais de EEG. A metodologia apresenta taxas de acertos préximas
a 87% para as classes AD vs HC. E proximas a 82% quando compara AD com a deméncia
frontotemporal (DFT, do inglés Frontotemporal dementia).

Ainda avaliando técnicas de grafos com EEG, o estudo de Vicchietti et al. (2023)
constroi grafos a partir das transicoes da cadeias de Markov e avalia com seis atributos extraidos
de séries temporais (coeréncia wavelet, dimensao fractal, entropia quadritica, energia wavelet,
e matriz de transi¢do de Markov) nos sinais de EEG de 160 pacientes com Alzheimer e 24
saudaveis, em estado de repouso, em um momento com olho aberto e em outro com olho fechado.
Os resultados indicam que tanto os sinais de EEG brutos quanto os filtrados por wavelet (bandas
alfa, beta, teta e delta), analisados sob o dominio da frequéncia mostram que os métodos de
andlise de séries temporais testados, como a coeréncia wavelet e a matriz de Markov construida
a partir do grafo, podem discriminar com resultados relevantes os pacientes com Alzheimer em

relacdo a idosos saudaveis.
1.3.2.2 Abordagens relacionadas a Doenca de Parkinson

O trabalho proposto por Anjum et al. (2020) introduziu o algoritmo LEAPD como
uma nova abordagem destinada a diferenciar pacientes com a DP de grupos sauddveis. No
conjunto de dados Iowa, o LEAPD demonstrou uma precisao promissora, alcancando 85,7% de
acerto, acompanhada de uma Area sob a Curva Caracteristica de Operacio do Receptor (AUC)
de 85,2%. As métricas adicionais incluem uma sensibilidade de 85,7% e uma especificidade

de 85,7%, destacando uma boa consisténcia do LEAPD. Todavia, o estudo ndo apresenta
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comparagdes com outros distirbios neurodegenerativos que podem indicar limitacdes do LEAPD.

Ja o trabalho proposto por Shah et al. (2020) sugere uma abordagem denominada
DGHNet. Esta arquitetura de rede neural profunda, baseada nas propriedades dinamicas e
espectrais dos dados de EEG, alcanca resultados notdveis, com taxas de acerto médias de
99,22%, especificidade de 99,46% e sensibilidade de 98,98%. A andlise comparativa com
modelos anteriores, como 0 EEGNet, destaca o desempenho superior do DGHNet, além de sua
eficiéncia computacional, utilizando apenas 24% dos recursos em compara¢do com o EEGNet.

Ainda nessa perspectiva, Loh et al. (2021) propuseram um modelo de aprendizado
profundo baseado na arquitetura 2D-CNN para a detec¢do automatizada da doenga. A me-
todologia utiliza sinais de EEG para treinamento e teste do modelo, obtidos do conjunto de
amostras "SanDiego". O estudo conseguiu diferenciar entre controles sauddveis de pacientes
com Parkinson, alcancando uma taxa de acuricia de 99,46% em um dos experimentos realizados.
Além disso, o estudo destacou a capacidade de detectar pacientes com DP, identificando se
estavam ou ndo medicados. No entanto, o estudo indica um alto custo computacional para o
processamento da CNN bidimensionais proposta, resultando em tempos de treinamento longos,
além disso, a metodologia considerou apenas 15 individuos doentes.

Por outro lado, o trabalho apresentado por Aljalal et al. (2022) propde uma metodo-
logia baseada no Padrio Espacial Comum®* para melhorar a detec¢iio da doenca através via sinais
de EEG. O estudo utiliza dois conjuntos de dados, sendo o conjunto "SanDiego"um dos focos
principais. O estudo divide a base em trés diferentes combinagdes de pacientes, a metodologia
alcancga 95,76% para pacientes com PD sob medicacao versus Saudavel, ja para o conjunto de
pacientes com PD fora de medicacdo vs Sauddvel apresentou 99,41%.

O estudo proposto por Hamidi et al. (2023) aborda a detec¢ao da doenga de Parkinson
por meio de sinais de EEG, propondo uma técnica chamada "Forged Channels” para representar
os diferentes canais. A metodologia combina a transformagdo do sinal com uma rede neural
profunda alcangando uma precisio de 90,32% e utiliza a metodologia de validagdo cruzada.
Entretanto, os autores destacam que o modelo teve dificuldades de generalizacdo pelo nimero
reduzido de amostras utilizadas. Por outro lado, o artigo destaca que além das limitacao impostas
pelos métodos clinicos atuais, € possivel o diagndstico precoce automatizado.

Ja o estudo proposto por Sugden e Diamandis (2023) apresenta uma abordagem de

aprendizado profundo para a classificacao inter-sujeito da Doenga de Parkinson (DP) a partir de

4 Técnica que visa melhorar a qualidade dos sinais ao reduzir a interferéncia de fontes nio desejadas, especialmente
em contextos onde multiplos sensores sao utilizados para aquisi¢ao de dados
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dados de eletroencefalografia (EEG) em repouso. Utilizando a estratégia de validagdo cruzada, o
modelo foi treinado e testado no conjuntos de dados Iowa. Os resultados demonstraram uma
taxa de acerto robusta proximas a 82,80% e sugere uma boa eficicia do modelo. Apesar do bom
desempenho na classificacio, os autores destacam que sdo necessdrias otimizacdes adicionais e
valida¢des em outros conjuntos de dados antes de considerar a implementacgao clinica definitiva
do método.

J4 abordagem proposta por Delfan et al. (2023), apresenta um modelo baseado em
aprendizagem profunda para o diagndstico da DP utilizando o sinal de eletroencefalograma
(EEG) em estado de repouso. O objetivo do estudo € desenvolver um modelo automatizado
que possa extrair caracteristicas ndo lineares ocultas complexas do EEG e demonstrar a sua
generalizagdo em dados ndo vistos. O modelo € concebido utilizando um modelo hibrido,
constituido por uma rede neural convolucional (CNN), uma unidade recorrente bidirecional®

(Bi-GRU) para modelagem temporal, enfatizando particdes relevantes do sinal EEG.

1.4 Objetivos

Como a abordagem proposta concentra-se na intersecdo de diferentes dreas, esse
trabalho tem como objetivo geral estabelecer a eficicia do descritor de caracteristicas de sinais
biomédicos baseado em grafos direcionados sobre componentes espectrais. Além de propor
o método de extragdo, indica também seus resultados com aplicacdo em diferentes patologias
com foco em doencas neurodegenerativas, e, consequentemente, propde a flexibilidade da
metodologia proposta em cendrios de aplicacdao real em mono e multicanal, com vistas no

potencial de associa¢do do método com algoritmos de classificacdo baseados em tensores.
1.4.1 Objetivos Especificos

* Propor uma estrutura de andlise do sinal que envolva operacdes simples e baseada em
grafo com vistas a reducdo de custo com operagdes matemdticas mais onerosas, além de
estabelecer uma estrutura compativel com operagdes em grafo;

* Propor uma abordagem tensorial, capaz de representar as amostras em tensores tridimen-
sionais assim ser utilizada em conjunto com redes neurais profundas, para que além do

potencial quanto a classificacio, seja compativel com técnicas recentes de transferéncia de

> Arquitetura de unidade recorrente utilizada em redes neurais, especialmente em tarefas de processamento

sequencial, como processamento de linguagem natural e séries temporais.
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aprendizado;

* Propor uma metodologia de extragdo que seja capaz de processar sinais tanto monocanal
quanto multicanal;

 Estabelecer um descritor baseado em grafo com potencial de discriminac¢do para cendrio
de classificacao bindrio e multi-classe;

* Demonstrar a flexibilidade da metodologia proposta em cendrios de aplicacdo real com
amostras de doencas neurodegenerativas, com vistas ao potencial de associagdo da extracao

com algoritmos de classificacdo baseados em tensores.

1.5 Producio cientifica

Durante este projeto de doutorado, os seguintes trabalhos cientificos foram produzi-
dos, a saber:
* Trabalhos diretamente relacionados a esta pesquisa:

— Medeiros, A. G., et al. "Bi-Dimensional Approach Based on Graph Neural Network
for Alcoholism Predisposition Detection via EEG signals". International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN). IEEE, 2023. (Qualis Al)

— Zhang, H., Silva, F. H., Ohata, E. F., Medeiros, A. G., Reboucas Filho, P. P. "Bi-
dimensional approach based on transfer learning for alcoholism pre-disposition clas-
sification via EEG signals". Frontiers in Human Neuroscience, 14, 365, 2020.(Qualis
A2)

— Medeiros, A. G., et al. "New Feature Extractor based on Directed Graphs in Spectral
Components for Detecting Alzheimer’s Disease from multi-channel EEG signal".
Pattern Recognition Letters. Elsevier. (Em revisdo)

— Medeiros, A. G., et al. "New Feature Extractor based on Directed Graphs in Spectral
Components for Detecting Huntington’s Disease via Audio Signals". Measurement.
Elsevier. (Em revisao)

* Qutras publica¢des em periddicos internacionais:

— de Souza Reboucas, E., de Medeiros, F. N. S., Marques, R. C. P,, Chagas, J. V. S.,
Guimaraes, M. T., Santos, L. O., Medeiros, A. G., Peixoto, S. A. "Level set approach
based on Parzen Window and floor of log for edge computing object segmentation
in digital images". Applied Soft Computing, 105, 107273, 2021. (Qualis A1)

— Peixoto, S. A., Vasconcelos, F. F., Guimaraes, M. T., Medeiros, A. G., Rego, P.
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A., Neto, A. V. L., Reboucas Filho, P. P. "A high-efficiency energy and storage
approach for IoT applications of facial recognition". Image and Vision Computing,
96, 103899, 2020. (Qualis A2)

— Peixoto, S. A., Medeiros, A. G., Hassan, M. M., Dewan, M. A. A., Albuquerque,
V. H. C. D., Filho, P. P. R. "Floor of log: a novel intelligent algorithm for 3D lung
segmentation in computer tomography images". Multimedia Systems, 1-13, 2020.
(Qualis A2)

— Peixoto, Solon A. et al. "A high-efficiency energy and storage approach for IoT
applications of facial recognition". Image and Vision Computing, v. 96, p. 103899,
2020. (Qualis A2)

— Vasconcelos, F. F. X., Medeiros, A. G., Peixoto, S. A., Reboucas Filho, P. P.
" Automatic skin lesions segmentation based on a new morphological approach via
geodesic active contour". Cognitive Systems Research, 55, 44-59, 2019. (Qualis
Al)

— Medeiros, A. G., et al. "A new fast morphological geodesic active contour method
for lung CT image segmentation."Measurement 148, 2019. (Qualis A1)

* Qutras publicacdes em conferéncias internacionais:

— Medeiros, A. G., et al. "Fast Stroke Lesions Segmentation Based on Parzen Estima-
tion and Non-uniform Bit Allocation in Skull CT Images". International Conference
on Intelligent Systems Design and Applications. Cham: Springer Nature Switzer-
land, 2022. (Qualis B1)

— Santos, Lucas de O., Medeiros, A. G., and Pedro P. Reboucas Filho. "Fast fully
automatic stroke lesions segmentation based on Parzen estimation and p-law in
skull CT images". Congresso Brasileiro de Automatica-CBA. Vol. 3. No. 1. 2022.
(Qualis B4)

— Nunes, Virginia Xavier, et al. "A novel web platform for covid-19 diagnosis using
x-ray exams and deep learning techniques."2021 International Joint Conference on
Neural Networks (IICNN). IEEE, 2021. (Qualis Al)

— de Souza, Jodo W. Mendes, et al. "Fingerprint Classification Based on the Henry
System via ResNet". International Conference on Systems, Signals and Image
Processing. Cham: Springer International Publishing, 2021. (Qualis A1)

— Medeiros, A. G., et al. "An approach to BI-RADS uncertainty levels classification
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via deep learning with transfer learning technique". 2020 IEEE 33rd International
Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS). IEEE, 2020. (Qualis
B1)

1.6 Organizacao da Tese

Este trabalho apresenta na Se¢do 1.3 os trabalhos recentes relacionados ao estudo
de sinais para a classificacdao de pacientes acometido com doencas neurodegenerativas, com
énfase em trés patologias dentre as mais incidentes, abrangendo abordagens que utilizam sinais
mono e multicanais. O Capitulo 2 traz consigo os principais conceitos utilizados nesse trabalho,
construindo um arcabouco tedrico que deu base para este estudo. O Capitulo 3 apresenta a
metodologia proposta, incluindo a explanacao de como o descritor processa o sinal, contemplando
também a proposta dos marcadores espectrais também desenvolvidos nesta tese. Os resultados
em conjunto de dados sintéticos sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Por conseguinte,
no Capitulo 5 € proposta a aplicagdo do método com sinais de voz registrados por pacientes
reais para a classificacdo da Doenca de Huntington; ja nos Capitulos 6 e 7, sdo propostas duas
aplicagdes em cendrio com amostras reais, em duas aplicagdes distintas que usam sinais de EEG

para classificacdo de pacientes com a Doenga de Alzheimer e Parkinson, respectivamente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A metodologia de extrag@o de atributos via sinais bioldgicos que € apresentada neste
trabalho encontra sua inspiracdo matematica em diferentes avangos apresentados na literatura.
Seja a partir do ponto de vista da abstracao do problema em questdo e sua representacdo em
estruturas matematicas como grafos, seja na constru¢ao de tensores espectrais que, sob uma
contrucao fundamentada na andlise espectral tradicional, poderdo ser usados como insumo para
treinamento de modelos de classificagdo com base em tecnologias recentes, como € o caso de
modelos de classificagdo baseados aprendizado profundo. Neste contexto, a secdo que segue
apresenta os fundamentos tedricos que balizardo o desenvolvimento da metodologia, bem como
diferentes técnicas que também serdo utilizadas como mecanismos de avaliacdo afim de averiguar

o desempenho da abordagem proposta.

2.1 Teoria dos Grafos

A teoria dos grafos € um ramo da matemadtica que estuda a relacdo entre vértices e
arestas, como uma ferramenta para mapear situacdes do mundo real de modo matemaético e com
uma estrutura representativa flexivel. O conceito fundamental de grafos teve suas origens no
século XVIII com o trabalho de Leonhard Euler. Em 1736, Euler resolveu o famoso problema
das Pontes de Konigsberg, onde ele representou a cidade e suas pontes como um grafo, dando
inicio a teoria dos grafos (EULER, 1741; DIESTEL; KUHN, 2003; WEST et al., 2001).

Como descreve Diestel e Kuhn (2003), o problema em questdo envolvia a cidade
de Konigsberg, que era atravessada pelo rio Pregel, dividindo a cidade em quatro areas de terra
ligadas por sete pontes. O desafio era determinar se era possivel passear por toda a cidade
atravessando cada ponte uma unica vez e retornar ao ponto de partida. Para descobrir isso,
pode-se representar as terras por pontos e as pontes por linhas; entdo, as condi¢des dadas seriam
satisfeitas exatamente quando o desenho resultante seria tal que se pudesse caminhar de um ponto
a outro sem tirar a caneta do papel (DIESTEL; KUHN, 2003). Assim, Euler entdo estabelecia as

bases para a teoria dos grafos.
2.1.1 Grafos

Um grafo G é uma estrutura matematica que consiste em um conjunto de vértices

V e um conjunto de arestas E. Formalmente, um grafo é definido como G = (V,E), onde V é
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um conjunto ndo vazio de vértices e £ é um conjunto de pares de vértices, representando as
arestas (WEST er al., 2001; DIESTEL; DIESTEL, 2017). Seja V = {vy,vy, ..., v} um conjunto

de vértices, vale a seguinte defini¢do:
E C {{vi,vj} | Vi,Vj € vV} (2.1)

onde {{v;,v;} | vi,v; € V} denota o conjunto de todos os pares ndo ordenados de elementos
distintos de V, como descreve West et al. (2001).

Por exemplo, se considerarmos V = {A,B,C} em que os vértice de V estdo ligados
por uma aresta do conjunto E, considerando E definido como E = {(A,B), (B,C)}, temos entdo

o grafo G = (V,E), definido graficamente por:
(8)—(©)
@ \B) ¢

Nota-se que neste caso ndo hd uma aresta que ligue diretamente os vértices A e C, visto que nao

existe tal defini¢do como par de vértices no conjunto E. Vale destacar que o conjunto E, neste
caso, é definido por pares de vértices onde a ordem ndo importa, isto €, deseja-se apenas indicar

que ha uma ligacao entre vértices independemente do sentido.
2.1.2 Digrafos

Por outro lado, como apresenta Diestel e Diestel (2017), um digrafo é um grafo
direcionado, isto €, um grafo em que cada aresta tem um sentido associado. Formalmente,
um grafo direcionado é representado por G = (V,E), onde V é o conjunto de vértices e E é o
conjunto de pares ordenados de vértices, neste sentido, a ordem dos pares € importante para a
definicdo das relacdes entre vértices. Por exemplo, considere um grafo representando as ruas
de uma cidade como arestas e os cruzamentos como vértices. Nem todas as ruas sdo de mao
dupla. Ao se estudar rotas de Onibus, por exemplo, € necessario considerar se as ruas sdo de mao
linica, isto €, permitem fluxo apenas no sentido (v; — v;), ou se sdo de mao dupla (v; <> v;), para
o primeiro caso, a ordem do par importa.

Neste sentido, como detalha Bang-Jensen e Gutin (2008), seja G um grafo dire-

cionado, considerando V = {v,vs,...,v} um conjunto de vértices, vale a seguinte definicéo:

EC {vivjilvivieVedvivit #{vjvit} (2.2)
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onde {v;,v;} # {v;,vi} denota a diferenga de sentido entre as arestas.
Por exemplo, se considerarmos V = {A,B,C} em que os vértice de V estdo ligados
por arestas direcionadas do conjunto E, considerando E definido como E = {(B,A), (B,C),(A,C)},

temos entdo o grafo G = (V,E), definido graficamente por:

Note que no exemplo as arestas seguem o mesmo sentido da ordem do par de vértices dentro do
conjunto E. Destaca-se também que ndo hd um relacionamento partindo do vértice C para os
demais vértices, o sentido das setas demonstra esta relacao.

Ja um digrafo de arestas ponderadas € um grafo direcionado em que cada aresta possui
um peso associado. Formalmente, um grafo direcionado de arestas ponderadas € representado
por G = (V,E,W), onde V ¢é o conjunto de vértices, E é o conjunto de pares ordenados de
vértices representando as arestas direcionadas, e W € uma fun¢do de peso que atribui um peso a

cada aresta de V. O conjunto de arestas E, portanto, pode ser definido pela relagao:
EC{(vi,vj)|vi,v;€V}, W:IE—R (2.3)

onde R representa os nimeros reais e a relacdo define para cada par em E um valor real associado
que indica o peso da aresta.

Por exemplo, se considerarmos V = {A,B,C} em que os vértice de V estdo ligados
por arestas direcionadas do conjunto E tal que E = {(A,B,2),(B,C,3),(A,C,8)}, temos entdo o
grafo G = (V, E) definido graficamente por:

Existem varias maneiras de representar grafos, cada uma com suas vantagens em
diferentes contextos. As representacdes mais comuns incluem: Matriz de Adjacéncia, Matriz
Laplaciana, Matriz Laplaciana Normalizada, Matriz Laplaciana Combinatorial Direcionada.

Cada uma destas estruturas descritas nas secoes a seguir.
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2.1.3 Matriz de Adjacéncia

No sentido de encontrar mecanismos para representar o grafo estd a Matriz de
Adjacéncia. Diestel e Diestel (2017) definem esta matriz como uma forma de representar grafos
usando uma matriz A, onde A[i][j] é 1 se existe uma aresta entre os vértices i e j, e 0 caso
contrério. Para um grafo nao direcionado, a matriz € simétrica.

Como exemplo, considere o grafo G;=(V, E), com trés vértices:
(B O
(D—e)—(c

Neste caso, a Matriz de Adjacéncia A do grafo G; € dada por:

010
A=11 0 1 24)
010

Assim, como descreve West ef al. (2001), a matriz de adjacéncia A reflete as conexdes
diretas entre os vértices do grafo. Além disso, a matriz € simétrica em relacdo a sua diagonal
principal. Isso reflete a natureza bidirecional das arestas em grafos ndo direcionados, também
facilita o acesso rdpido a informacao de adjacéncia, tornando-a eficiente para verificar a existéncia
de uma aresta entre dois vértices. A matriz também apresenta propriedades que podem ser
exploradas como representagcdo de problemas na édlgebra linear uma vez que os autovalores e

autovetores dessa matriz podem ser usados em estudos espectrais de grafos.
2.1.4 Matriz Laplaciana

Ja a matriz laplaciana, de acordo com Diestel e Diestel (2017), € util para estudar
propriedades algébricas de grafos. Se D é a matriz diagonal dos graus dos vértices e A é a matriz
de adjacéncia, entdo a matriz laplaciana L € dada por L = D — A. Como exemplo, considere o

grafo Go=(V,E), com vértices ndo direcionados e ndo ponderados:

7
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Neste caso, com a matriz diagonal D dos graus, temos entao a partir da subtracao
da Matriz D em relac@o a matriz de adjacéncia, a Matriz de Laplaciana L do grafo G, ambas

descritas como:

(2.5)

S

I
o °©o o o w
S o o w o
o © N o o
S w o o o
N O o o o

L=|-1 0 2 -1 0 (2.6)
0 -1 -1 3 -1
0O -1 0 -1 2

De acordo com Dong et al. (2016), a matriz laplaciana reflete as propriedades locais
do grafo. Os valores diagonais representam o grau dos vértices, e os valores fora da diagonal
indicam a conectividade entre os vértices. Esta matriz também carrega consigo informagdes para
analisar propriedades espectrais e de conectividade do grafo. A diagonal principal da matriz, por
exemplo, contém os graus dos vértices que facilita a identificagdo de alta ou baixa conectividade
do vértice. Além disso, o segundo menor autovalor é conhecido como o autovalor de Fiedler!

que representa caracteristicas quanto a conectividade do grafo.
2.1.5 Matriz Laplaciana Combinatéria

J4 a matriz Laplaciana Combinatdria de um grafo € uma representacdo matricial que

fornece informagdes cruciais sobre sua estrutura, como descreve West et al. (2001). Em termos

' O autovalor de Fiedler (A») fornece informacdes sobre a conectividade do grafo. Se o grafo é conexo Ay > 0, ja

que Ap = 0 o grafo possui mais de uma componente. A forma dos autovetores associados A, pode ser usada
para particionar o grafo em dois conjuntos aproximadamente igualmente conectados.
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matematicos, os elementos da matriz Laplaciana Combinatéria sao dados por:

d;  sei= j(diagonal principal)

Llil[jl=9 -1 sei+# jeie jsdo adjacentes (2.7)

0 se i # jeie jndo sdo adjacentes
\

onde d; € o grau do vértice i.

A matriz Laplaciana Combinatdria abrange caracteristicas importantes do grafo.
West et al. (2001) ressalta que hé caracteristicas relevantes, tal como a simetria e a bilateralidade
das relacdes entre os vértices, enquanto a soma das linhas e colunas destaca a distribuicdo
balanceada dos graus dos vértices. Os autovalores ndo-negativos e o nulo préprio indicam pro-
priedades estruturais fundamentais. Assim, a matriz Laplaciana Combinatéria é uma ferramenta

poderosa para andlise espectral e compreensao do grafo.
2.1.6 Matriz Laplaciana Combinatorial Direcionada

Por outro lado, a matriz laplaciana combinatorial direcionada (LCD) descrita por
West et al. (2001), é obtida pela férmula LCD = D™ — A, onde D' é a matriz diagonal dos graus
de entrada dos vértices e A é a matriz de adjacéncia. Considere o grafo G4 = (V,E), tal que

V ={A,B,C,D,E}, com arestas direcionadas:

em que a matriz diagonal (D) e a matriz de adjacéncia direcionada (A), bem como a Matriz

Laplaciana Combinatorial Direcionada (D) sdao definida como:

(1 00 0 0
02000
D"=10 020 0 (2.8)
00020
0000 2
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Como apresenta Chung (2005), a matriz laplaciana combinatorial direcionada reflete
as propriedades direcionadas do grafo, levando em consideracdo apenas os graus de entrada
dos vértices. Os termos ndo nulos fora da diagonal da matriz LCD indicam as relagdes de
conectividade entre os nods, tais termos também podem indicar a presenca € mensurar os ciclos
no grafo. Além disso a matriz possui informagdes quanto ao segundo menor autovalor que indica

o numero de componentes fracamente conectados no grafo.

2.2 Transformada Discreta de Fourier (DFT)

A Transformada Discreta de Fourier (DFT), descrita como algoritmo computacional
em formato discreto por Cooley e Tukey (1965), € uma transforma¢do matematica que converte
um sinal discreto no dominio do tempo em um sinal discreto no dominio da frequéncia. Isso
significa que ela nos permite analisar um sinal e determinar quais componentes de frequéncia

estdo presentes bem como suas respectivas magnitudes.
2.2.1 Definicao Matemadtica da DFT:

Neste sentido, do ponto de vista matematico, Press (2007) define a DFT de um sinal

discreto x[n], onde n representa o indice de amostragem, como a seguinte expressdo matematica:

N—1
X[k] = Zx[n]-e’fzﬁk", k=0,1,2,.... N—1 2.11)
n=0
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onde X[k] é a componente de frequencia na posi¢do k, x[n] é o valor do sinal no tempo n, N
€ o nimero total de amostras no sinal e j é a unidade imagindria (i). A Figura 1 apresenta
uma ilustracdo comparativa do sinal no dominio do tempo, sinal em vermelho, em relacao a
sua representacdo no dominio da frequéncia, sinal em azul, com suas respectivas frequéncias
decompostas, sinais em outras cores.
A DFT € uma ferramenta matemdtica fundamental na andlise de sinais discretos.
Suas propriedades sdo essenciais para compreender como ela opera em diferentes contextos.
Esta transformada apresenta propriedades relevantes em aplicacdes com sinais de uma dimensao,
especialmente na andlise de sinais bioldgicos e na modelagem de sistemas biolégicos, como
apresenta Raugei et al. (2006). Dentre suas principais propriedades, destacam-se:
* Linearidade, ja que a DFT € uma transformacao linear;
* Periodicidade, a DFT € periédica em seu dominio da frequéncia, com periodo igual ao
ndamero de amostras no sinal;
* Convolugdo no Dominio do Tempo, em que a multiplicacdo de dois sinais no dominio da
frequéncia corresponde a convolucao dos sinais no dominio do tempo;
* Simetria Hermitiana, a DFT de um sinal € simétrica em relac@o ao seu centro (em termos

de frequéncias positivas e negativas)

Figura 1 — Representacdo do sinal sob duas perspectivas: dominio do tempo (em
laranja), com suas respectivas frequéncias decompostas (em outras cores);
e no dominio da frequéncia, componentes espectrais representados por
barras (em azul)

Amplitude

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.2 Relacao da DFT com Ruidos nos Sinais

A Transformada Discreta de Fourier desempenha um papel essencial na andlise
de sinais, sendo especialmente valiosa na presenga de ruidos (OPPENHEIM, 1999). Explorar
aspectos da DFT no sentido de melhor lidar com ruidos em sinais, com foco em exemplos
praticos, notadamente em sinais biolégicos, contribui para o desenvolvimento de tecnologias no
apoio ao diagndstico de patologias cerebrais, princiapalmente com sinais de Eletroencefalograma
(MOOTOQO et al., 2023; NAJEEB et al., 2021; MATHUR; CHAKKA, 2020).

Neste sentido, a decomposi¢cao de um sinal em suas componentes de frequéncia é
particularmente util ao lidar com sinais bioldgicos, como € o caso do Eletroencefalograma, em
que muitas vezes a coleta dos sinais no paciente estd sujeita a interferéncias eletromagnéticas, ou
de atividades bioldgicas do préprio paciente como piscar ou abrir o olho, além de outros tipos de
ruidos envolvendo o equipamento e eletrodos.

Ao aplicar a DFT a sinais bioldgicos, € possivel identificar componentes espectrais
associadas tanto ao sinal de interesse quanto aos ruidos indesejados. Considere um sinal EEG, por
exemplo, a DFT pode revelar picos em determinadas frequéncias que correspondem as atividades
cerebrais desejadas, enquanto componentes fora dessas frequéncias podem ser identificadas
como ruidos.

A Figura 2, por exemplo, apresenta diferentes sinais de EEG com suas respectivas
representacdes no dominio da frequéncia, a direita. Em todos os casos temos exemplos de sinais
em diferentes eletrodos a partir de um exame de EEG. Na primeira linha, um exemplo de sinal
sem ruidos e sua versdao no dominio da frequéncia. J4 na segunda linha, um sinal obtido pelo
eletrodo O1 com interferéncia da linha de energia, ja na figura da terceira linha dois ruidos
também conhecidos como artefatos, produzidos por movimentos naturais do paciente, tais como
movimento ocular e piscar o olho, por fim, no tltimo caso uma contracdo muscular do paciente
causa ruidos e em todos os casos tais ruidos puderam ser melhor repreentados como componente
espectral no dominio da frequéncia.

Diante disso, é possivel dizer que a estimacao espectral de ruido, através da DFT,
¢ crucial em aplica¢cdes onde € necessdrio compreender as caracteristicas do sinal de interesse
em relacdo ao ruido presente nos sinais bioldgicos. Isso contribui para o desenvolvimento de
estratégias mais robustas ou mais eficazes na remog¢ao ou reducdo de ruido. Deste modo, ao
compreender as componentes espectrais e aplicar estratégias adequadas de filtragem e andlise do

sinal, € possivel extrair informagdes significativas desses sinais, que sdo essenciais em aplicacdes
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Figura 2 — Sinais EEG perturbados por ruido e artefatos e sua poténcia espectral
correspondente. (a) sinal EEG sem ruidos registrado no eletrodo T3. (b)
sinal EEG, registrado no eletrodo O1, perturbado pelo ruido da linha de
energia. (c) Sinal registrado no eletrodo Fpl contendo movimento ocular
(esquerda) e piscar de olhos artefatos (a direita). (d) Sinal registrado no
eletrodo T3, contendo artefato de movimento muscular.

Componentes espectrais no dominio da frequéncia
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Fonte: Adaptada pelo autor a partir de Molina (2004).

clinicas e de pesquisa

2.3 Extracao classica de atributos em sinal unidimensional

Diferentes extratores de atributos sdo apresentados na literatura para andlise de sinais
unidimensionais, dentre os quais se destacam os Coeficientes Mel-Cepstrais (MFCCs) (LOGAN,
2000), além da magnitude dos coeficientes da Transformada Discreta de Fourier (Magnitude dos
coeficientes). Outros extratores incluem atributos estatisticos que consideram medidas: média,
variancia, desvio padrao, assimetria e curtose, além do extrator estatistisco de ordem superior

(OHS) e aqueles baseados em wavelets. Esta secdo, apresenta portanto uma descri¢ao de cada
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extrator cldssico, suas principais caracteristicas e formulacao matematica.
2.3.1 Extratores baseados em estatisticas do sinal:

Considerando o dominio da frequéncia, Logan (2000) descreve os coeficientes
Mel-Cepstrais, também conhecidos como coeficientes cepstrais de Mel (MFCCs, do inglés Mel-
Frequency Cepstral Coefficients), sdo caracteristicas amplamente utilizadas em processamento
de sinais de dudio, processamento de fala e reconhecimento de fala. Esses coeficientes foram
originalmente desenvolvidos para modelar a percepcdo auditiva humana e sao especialmente
eficazes na representacdo das caracteristicas espectrais de um sinal de dudio.

Ainda no dominio da frequéncia, originalmente Cooley e Tukey (1965) descreve
a magnitude da DFT como uma transforma¢do matemdtica que converte um sinal discreto,
composto por amostras de amplitude finita, do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.
Em outras palavras, ela analisa um sinal no dominio das frequéncias, decompondo-o em suas
componentes senoidais. A magnitude da DFT é uma medida da contribui¢do de diferentes

frequéncias em um sinal, e pode ser definida como:
N-1 on

X(k) =Y x(n)e I Wk (2.12)
n=0

onde x(n) é a amostra do sinal no instante n, N é o nimero total de amostras, e X (k) é o
coeficiente na frequéncia k.

Além do processamento de caracteristicas espectrais, existem também os extratores
estatisticos, no contexto de processamento de sinais e andlise de dados, Hastie et al. (2009)
descreve que atributos estatisticos calculam diversas medidas para caracterizar propriedades im-
portantes de um conjunto de dados. Essas estatisticas sdo utilizadas para descrever a distribui¢ao,
tendéncia central, dispersao e outras caracteristicas relevantes dos dados.

Em diferentes aplicagdes, Hastie et al. (2009) destaca que os extratores estatisticos
podem ser empregados para analisar e representar propriedades especificas de sinais ou conjuntos
de dados. Os atributos estatistico consideram o cdlculo de vdrias estatisticas descritivas de um
conjunto de dados. Considere, o conjunto X de dados contendo N amostras, X = {x1,x2,...,Xy },
é possivel elencar os seguintes atributos estatisticos que incluem: Média (u), Variancia (62),
Desvio Padrdo (o), Assimetria () e Curtose (k). Todos estes sdo descri¢des estatisticas cldssicas
de um determinado conjunto.

Ainda dentro do contexto de medidas estatisticas, um dos pioneiros em propor andlise
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de medidas estatisticas foi Nandi (1999). Em seus estudos, destaca que o extrator estatistico
de Ordem Superior (OHS) é uma ferramenta analitica que vai além das estatisticas tradicionais
de primeiro e segundo momentos, tais como média e variancia, ao incluir momentos de ordem
mais elevada na descricdo da distribui¢do de dados. Esses momentos superiores proporcionam
informacdes adicionais sobre a forma e o padrao da distribui¢do, sendo particularmente tteis em

contextos onde propriedades mais complexas dos dados precisam ser identificadas e avaliadas.
2.3.2 Extratores baseados em wavelets

As wavelets sao fun¢des matematicas essenciais em andlise de sinais e processamento
de imagens, permitindo a representacdo e andlise de caracteristicas em diferentes escalas. Rioul
e Vetterli (1991) detalham que dada uma fun¢ao mae (wavelet mae) y(t), a decomposicio de

um sinal continuo f () em coeficientes de alta e baixa frequéncia é dada por:

Wiab) = [ f0)- a0y, (2.13)

onde a e b sdo pardmetros de escala e deslocamento, respectivamente, e Y, () = Lflll (—b)
a wavelet dilatada e deslocada.
Para sinais discretos, a formulacio da transformada discreta de wavelet (DWT) toma

como base uma sequéncia x[n], a DWT é entdo definida como:

ZX Wbl (2.14)

onde Y, ,[n] = fl// (=2 ) ¢ a wavelet dilatada e deslocada para sinais discretos.

As familias especificas de wavelets, como Coiflets (COIF), Symlets (SYM), Daube-
chies (DB), e Haar, sdo escolhidas com base em suas propriedades distintas, que desempenham
papéis cruciais em diversas aplicagdes cientificas (RIOUL; VETTERLI, 1991). Dentre as
principais familias de wavelets, destacam-se:

* Haar: wavelet Haar é simples e bastante eficaz na deteccao de descontinuidades nos sinais.

* DB: sdo conhecidas por proporcionar uma boa compactacdo de energia, o que signi-
fica que um nimero relativamente pequeno de coeficientes € suficiente para representar
eficientemente o sinal.

* SYM: rojetadas para terem uma simetria aprimorada em comparacdo com as Daubechies,
tornando-as mais adequadas para sinais que podem ndo ser completamente simétricos.

* COIF: projetadas para compactar a energia do sinal de forma eficiente, além de aproximar

sinais continuos suaves.
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Diversos trabalhos fazem uso dos extratores baseados em wavelets, seja para extragdo
de atributos como sdo os trabalhos de Crovato e Schuck (2007), Fong et al. (2012) ou para a
filtragem de ruidos em Liu et al. (2023), para a classificacdo de voz ou patologias por sinais
de voz. Por outro lado, ainda no contexto de voz, o extrator MFCC , como apresenta Sol et al.
(2023), além da Magnitude dos coeficientes de Fourier também sao empregados neste mesmo
contexto (APPAKAYA et al., 2023), o que indica mais uma vez a necessidade da investigacao
minunciosa quanto a adequag¢do do extrator em cada experimento e aplicagdo.

Quanto ao tamanho da representacdo de cada extrator, para fins de comparagio, a
Tabela 1 apresenta o nimero de atributos obtido por cada extrator, considerando a base de sinais

de voz para a classificacao da doenca de Huntington, que serd descrito no Capitulo 5.

Tabela 1 — Extratores de atributos cldssicos e nimero total de atributos com base
nos experimentos sobre amostras de voz de pacientes saudaveis e com a
doenca de Huntington.

Extrator de atributos ‘ Nudmero de atributos
Extrator de Coeficientes Mel-Cepstrais 1049600
Magnitude dos Coeficientes de Fourier 1049600
Atributos Estatisticos 5
OHS 4
Wavelet COIF1 262404
Wavelet COIF11 262456
Wavelet COIF13 262467
Wavelet COIF15 262477
Wavelet COIF3 262414
Wavelet COIF5 262425
Wavelet COIF7 262435
Wavelet COIF9 262446
Wavelet DB1 262400
Wavelet DB10 262416
Wavelet DB15 262425
Wavelet DB20 262434
Wavelet DB25 262442
Wavelet DB30 262451
Wavelet DB35 262460
Wavelet DB5 262407
Wavelet Haar 262400
Wavelet SYM10 262416
Wavelet SYM12 262420
Wavelet SYM 14 262423
Wavelet SYM16 262427
Wavelet SYM2 262402
Wavelet SYM4 262406
Wavelet SYM6 262409
Wavelet SYMS8 262413

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3.3 Extratores especificos para sinais de voz

Dentro do contexto do tratamento e andlise de sinais de voz estd a ferramenta
conhecida como OpenSMILE (do inglés, Open-Source Media Interpretation by Large feature-
space Extraction), desenvolvido pela Universidade de Passau, é uma biblioteca de c6digo aberto
que se destaca na extragcao de caracteristicas de sinais de dudio, com foco especial em atributos
vocais (EYBEN et al., 2010). Esta ferramenta apresentou resultados promissores em trabalhos
anteriores para extracao de atributos e classificacdo de patologias a partir da anédlise de sinais de
voz (GUIMARAES et al., 2020; ALMEIDA et al., 2019; VAICIUKYNAS et al., 2017).

A abordagem modular do OpenSMILE, de acordo Eyben et al. (2010), oferece um
conjunto diversificado de ferramentas para andlise de sinais de dudio em larga escala. Para fins de
comparacao, este estudo considera diferentes conjuntos de atributos extraidos dos sinais de voz
gerados pela ferramenta. Neste sentido, elencamos doze diferentes configuragdes de conjuntos
de atributos, que correspondem a composicao de diferentes extratores e que foram utilizados em
desafios dentro do contexto de analise de sinais de voz (SCHULLER et al., 2011; SCHULLER
etal.,2013; SCHULLER et al., ).

Os extratores avec2011 e avec2013 foram desenvolvidos para a tarefa de extragdo
de caracteristicas vocais no ambito da competicdo INTERSPEECH 2011 (SCHULLER et al.,
2011). Este conjunto incorpora extratores tais como MFCCs, funcio de autocorrelacio do sinal,
além de propriedades estatisticas temporais como média, variancia e curtose do sinal. A versao
de 2013 apresenta-se como uma evolugdo do avec2011, incluindo outros atributos extraidos do
sinal, tais como varia¢do de frequéncia fundamental e energia.

Por outro lado, Eyben et al. (2010) apresenta o extrator emo_large como uma
composi¢do de um conjunto extenso de extratores, incluindo MFCCs, coeficientes de codificagdo
preditiva linear (LPC) e caracteristicas de entropia espectral. Esses elementos sio comumente
aplicados para anélise de emocdes por sinal de voz. A combinacdo destes extratores engloba
uma variedade de caracteristicas fundamentadas na expressdo emocional com base na voz.

Neste mesmo sentido, o extrator emobase € a composi¢ao dos extratores MFCCs,
FO, coeficientes LPC, juntamente com caracteristicas especificas baseadas na emissao dos sons
da fala, como o acento e a entoacdo, bem como acentuac¢ao vocabular, também desenvolvido
com foco na andlise detalhada da emocao através da voz.

Como uma evolucao desenvolvida para o INTERSPEECH 2010, o emobase2010 é
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uma nova versio do extrator emobase. O emobase2010 se baseia em MFCCs, FO, formantes?
e coeficientes LPC, adaptando-se as exigéncias especificas da competi¢ao.Ja o conjunto 1509
emotion integra atributos como MFCCs, FO e caracteristicas temporais, projetado para tarefas
especificas de identificagc@o e andlise de emog¢des na fala.

Baseado nas especificagdes do INTERSPEECH 2010 Paralinguistic Challenge, o
1S10 paraling e IS10 paraling compat incorporam extratores como MFCCs, FO e medidas de
jitter e shimmer para andlise paralinguistica. A versdo compat € uma implementacdo compacta
que garante uma melhor consisténcia e interoperabilidade com diferentes sinais.

O conjunto IS12 speaker trait e IS12 speaker trait compat sdo extratores para a analise
de caracteristicas relacionadas a tracos do locutor, como personalidade e estilo de fala, além
dos formante. Formantes, neste caso, ¢ um pico de energia em uma regiao do espectro sonoro,
ele define vogais, timbre e outras propriedades sonoras. Este extrator enfatiza caracteristicas
relacionadas a tragos individuais do locutor, como idade e género, e resposta em frequéncia do
trato vocal. A versdo compat € uma implementacdo compacta que garante a interoperabilidade
com diferentes sinais.

O extrator IS13 ComParE, por sua vez, foi desenvolvido para a competicio INTERS-
PEECH 2013 (SCHULLER et al., 2013), abrangendo um amplo conjunto de caracteristicas
extraidas do sinal para andlise paralinguistica, e consolida diversos atributos do sinal sonoro, tais
como: MFCCs, FO, Formantes, Entropia Espectral e Complexidade Espectral.

Finalmente, uma vez apresentadas todas as diferentes combinacdes de configuracoes
de extratores produzidos pelo OpenSMILE, a Tabela 2 lista as combinagdes com seus respectivos

nimero de atributos correspondentes.

2 Os formantes atuam na definicdo do timbre de fontes sonoras. Embora o espectro de cada nota produzida por

um instrumento possa apresentar variagdes significativas com a mudanca de altura, as areas associadas aos
formantes permanecem consistentes, independentemente da frequéncia da nota. Assim, os formantes atuam
como uma espécie de assinatura distintiva para uma fonte sonora especifica.
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Tabela 2 — Diferentes configuracdes de extratores produzidos pelo OpenSMILE e o
numero total de atributos.

Extrator de atributos \ Nuamero de atributos
avec2011 1942
avec2013 2268
emo_large 6553
emobase 989
emobase2010 1583
IS09_emotion 384
IS10_paraling 1582
IS10_paraling_compat (IS10_pc) 1582
IS11_speaker_state (IS11_ss) 4368
IS12_speaker_trait (IS12_st) 5757
IS12_speaker_trait_compat (IS012_stc) 6125
IS13_ComparE 6373

Fonte: Elaborada pelo autor.

Isto posto, vale destacar que a sele¢do deste conjunto de extratores especificos foram
elencados devido ao seu destaque estabelecido na literatura e a sua eficicia comprovada em
estudos anteriores para a classificacdo de doengas a partir de sinais de voz (ALMEIDA et al.,
2019; VAICIUKYNAS et al., 2017). Portanto, quanto a estes extratores, visamos avaliar sua
capacidade de extrac@o de atributos em sinais de voz, afim de auxiliar na deteccao da doenca
de Huntington através da anélise de sinais de voz, que € descrita no Capitulo 5, deste modo

estabelecer comparativos com relagdo a metodologia de extracdo e classificagdo proposta.

2.4 Modelos de aprendizado de maquina: abordagem classica

Além da extracd@o de atributos estio os diferentes modelos computacionais de clas-
sificacdo utilizados para obter informagdes com base nas amostras. Esta € uma fase em que
busca-se desenvolver um modelo computacional capaz de separar de maneira satisfatdria as
amostras em suas respectivas classes, com base unicamente em suas contru¢cdes matematicas e
nas informagdes contidas nos atributos extraidos das amostras, tteis ao treinamento e adaptacao
dos respectivos algoritmos de classificagdo.

Neste sentido, o K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de classificacao
introduzido por Cover e Hart (1967). Atribui uma classe a um ponto nao classificado com base na
classe ou rétulo majoritario do conjunto de dados entre os seus k vizinhos mais proximos. Onde
a proximidade é geralmente medida pela distancia euclidiana. O KNN faz previsdes atribuindo

a classe mais frequente entre os k vizinhos mais préximos, medidos pela distancia euclidiana.
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Para uma instancia de teste x, a predi¢do y € dada por:

k
y = argmax Zl(yi =c) (2.15)
¢ izl

onde y; € a classe do vizinho mais préximo i de x.

Por sua vez o Random Forest (RF), descrito por Breiman (2001), € um classificador
baseado na constru¢ao de um conjunto de arvores de decisdo. Ele constréi vdrias arvores de
forma independente e combina suas previsdes para obter um resultado mais robusto. A previsao

de um Random Forest é a média das previsdes de suas drvores individuais:
1
fl) =3 Tix) (2.16)

onde Tj(x) é a decisdo da i-ésima drvore.

Ja o classificador ExtraTrees (ETrees) descrito por Geurts et al. (2006) é uma
metodologia de aprendizagem automdtica baseada em drvores de decisdo. De maneira semelhante
ao classificador Random Forest, este classificador constrdi varias arvores de decisdo e toma
decisdes com base em uma média ponderada de suas saidas. O termo "extra"refere-se ao fato de
que, durante a construcio das arvores, amostras aleatorias sdo retiradas para cada divisdo.

De outra forma, como apresenta Hastie et al. (2009), no contexto da aplicagdo de
combinagdes lineares estd a Andlise Discriminante Linear (LDA) que representa uma técnica de
reducdo de dimensionalidade para descobrir uma combinagdo linear das caracteristicas originais
do conjunto de dados. O objetivo € maximizar a razdo das variancias entre as classes em relacio
a variancia dentro das classes. A LDA procura encontrar um vetor de proje¢do w que maximize

a razao de dispersao entre classes e a dispersdo dentro das classes:

wl Spw

J(w) = ﬁ (2.17)
onde S, € a matriz de dispersdo entre classes e S,, € a matriz de dispersao dentro das classes.

Neste mesmo contexto estatistico, Hastie er al. (2009) descreve a Analise Discrimi-
nante Quadratica (QDA) como um método utilizado para classificacdo e discriminacdo entre
multiplas classes. Ao contrario da LDA, a QDA nao assume a igualdade das matrizes de cova-
ridncia entre as classes, permitindo modelar formas mais complexas de decisdo. Suponha que
tenhamos K classes e que n; seja o nimero de observagdes na classe k. Denotamos por p o

nimero de caracteristicas (ou varidveis preditoras). Para uma classe especifica k, a fungao de

densidade de probabilidade multivariada é:
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fi(x) = Wexp(—%(x—ukﬂz;l(x—uk)) (2.18)

onde: x € um vetor de caracteristicas de tamanho p, ; € o vetor médio das observacdes na classe
k, X; é a matriz de covariincia das observacdes na classe k, e |X;| denota o determinante de X;.
A regra de classificacdo para a QDA € entdo determinada pela maximizacdo da probabilidade a
posteriori, dada pela férmula de Bayes Hastie et al. (2009).

O classificador Gaussian Naive Bayes, descrito em Zhang (2004), é baseado no
teorema de Bayes e assume que as caracteristicas das amostras sdo condicionalmente indepen-
dentes, dado o rétulo da classe. Ele é especialmente util quando as caracteristicas sdo continuas
e seguem uma distribui¢éio normal. E um classificador que atribui pontos de dados 2 classe mais
proxima, calculando distdncias com base na média e na variancia dos dados. Incorpora métricas
estatisticas relevantes para a andlise de dados. Deste modo, para este classificador gaussiano, a

probabilidade condicional é modelada como:

1
/ 2
27wyj

A decisao ¢ feita usando o Teorema de Bayes.

L N2
exp [ — = Hi)” (2.19)

P(x;ly) =
(J|y) 26}}21.

J4 o classificador Multinomial Naive Bayes, também inspirado no Teorema de Bayes
e descrito por Schiitze et al. (2008), € um modelo probabilistico que assume a independéncia
condicional® entre as caracteristicas dadas as classes. E especialmente titil para dados discretos,
comumente aplicado em tarefas como classificagao de texto. Dado um conjunto de caracteristicas
x = (x1,x2,...,%g) e um conjunto de classes C = {cy,cz,...,ci}, a probabilidade condicional de
uma classe ¢; para a amostra x € dada por:

P(c;) - P(xi|ci) - P(xalci) - ... - P(xglci)

P(x) (2.20)

P(cilx) =

A classificacdo, portanto, de uma nova instincia x € realizada selecionando a classe que maximiza
a probabilidade condicional, tal decisd@o também € baseada no Teorema de Bayes.

Por outro lado, baseado em uma abordagem de kernel esta o Support Vector Machine
(SVM), descrito por Vapnik (1999). O SVM € um poderoso algoritmo de aprendizado de

maquina usado para classificacao e regressdo. A ideia principal por trds do SVM € encontrar

3 A independéncia condicional é um conceito estatistico que descreve a relagio entre eventos em um espago

amostral. Dois eventos sdo considerados condicionalmente independentes se a ocorréncia ou nio ocorréncia de
um evento ndo afeta a probabilidade de ocorréncia do outro evento, dada uma terceira variavel.
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um hiperplano de separacdo 6timo que maximize a margem entre as classes. Dada uma colecdo
de dados de treinamento {(x1,y1), (x2,¥2), .., (X, yn)}, onde x; € um vetor de caracteristicas e
yi € a classe associada, o objetivo do SVM € encontrar um vetor de pesos w € um termo de
polarizacio b tal que o hiperplano de separacio seja dado por w’x +b = 0. Neste sentido, a

funcdo de decisdao para uma nova instancia x é dada por:
f(x) =sign(w'x+b) (2.21)

O SVM introduz o conceito de kernels para mapear os dados para um espago de maior dimensio-
nalidade, onde a separacio linear pode ser alcancada. Um exemplo de kernel comum € o kernel

de fun¢do de base radial (RBF):

/|12
K(x,') = exp (—%) (2.22)
onde o € um parametro que controla a largura do kernel.

Por outro lado, baseado nos avangos de Friedman (2001), o Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) foi projetado como um algoritmo de aprendizado de maquina baseado
em arvores de decisdo que € conhecido por sua eficiéncia e rdpida convergéncia na fase de
treinamento. Ele pertence a categoria de métodos ensemble*, especificamente a classe de métodos

de boosting®. O XGBoost otimiza a funcdo objetivo regularizada que é uma combinagio da

funcdo de custo e termos de regularizacdo. A fun¢do objetivo geral do XGBoost é dada por:
n K
Z(0) =Y 1i.3i) + Y, Qi) (2.23)
i=1 k=1
onde n é o nimero de amostras no conjunto de treinamento, /(y;, ;) é a fungéo de custo que
mede a diferenga entre a previsao (y;) e o rétulo real (y;). Por fim, os Zszl Q(fx) sdo os termos
de regularizacdo para as K 4rvores no modelo.

Por fim, o classificador Histogram-based Gradient Boosting é uma técnica de apren-
dizado de maquina que pertence a familia de algoritmos de Gradient Boosting. A principal
diferenca reside na forma como as drvores de decisdo sdo construidas e atualizadas durante o
treinamento, a implementacao avaliada neste trabalho segue a descricdo de Ke et al. (2017).

O objetivo € otimizar uma fun¢@o objetivo regularizada, semelhante ao XGBoost. A

funcdo objetivo € definida como:

4 Métodos ensemble sdo abordagens que combinam as previsdes de varios modelos de aprendizado de miquina
para melhorar o desempenho geral e a robustez do sistema.

Os modelos sdo treinados de forma iterativa, onde cada novo modelo tenta corrigir os erros do modelo an-
terior. Pesos sdo atribuidos as instincias de treinamento, dando mais importincia as instancias classificadas
erroncamente.

5
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n K
2(0)=Y 1vi,5:)+ Y Q(f) (2.24)

i=1 k=1

onde / € a fungdo de custo, y; é a previsdo, f; sdo as drvores e Q é a penalidade de regularizacao.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no fun-
cionamento do sistema nervoso bioldgico, projetados para realizar tarefas de aprendizado e
reconhecimento de padrdes. Uma unidade fundamental em redes neurais é o neurénio, que
pode ser modelado matematicamente como uma combinagdo linear entre pesos e valores que
correspondem ao sinal de entrada. Duas formulag¢des iniciais incluem o Perceptron e o neurdnio
de McCulloch-Pitts (ROSENBLATT, 1958; MCCULLOCH; PITTS, 1943), que serviram como
base para o desenvolvimento de redes neurais mais complexas.

O treinamento de uma rede neural envolve ajustar os pesos, representados pelo vetor
w, de modo que a saida da rede se aproxime dos valores desejados. Esse procedimento toma
como base algoritmos de retropropagacao do erro, onde o ajuste dos pesos sao feitos visando
a reducao do erro obtido na saida, de forma iterativa. Isso é geralmente realizado utilizando

algoritmos de otimizagdo, como o gradiente descendente.
2.5.1 Multilayer Perceptron (MLP)

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, de MultiLayer Perceptron em inglés)
¢ uma das estruturas de RNA mais empregadas, sendo considerado uma evoluc¢ao natural do
Perceptron. A principal limitagao do Perceptron € sua capacidade de aprender a discriminar
apenas funcdes que sdo separdveis linearmente, enquanto os MLPs t€m a habilidade de aprender
fun¢des ndo-linearmente separdveis, o que os torna bastante potentes e flexiveis (SIMON;
HAYKIN, 2009). Uma representacao de sua saida pode ser vista na Equacao 2.25.

)4
y=29 ( xiWi+b> (2.25)
—1

l
onde ¢ corresponde a func¢do de ativagdo, x; € o vetor de entrada e w; € o vetor de pesos que
modula a entrada, ambos possuindo a mesma dimensao p. O termo de viés b, bem como o vetor

wi, sd@o parametros que sao ajustados durante o processo de treinamento do Perceptron. Este
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treinamento ocorre de forma iterativa, como indicado pela Equacdo 2.26,
wit+1)=wi@t)+n(y—3())x;, Vi=1,...p (2.26)

onde ¢ representa a iteragdo de treinamento, y € a classe da amostra e §(¢) é a previsdo realizada
para esta amostra na respectiva iteracao.

Ja na fase de treinamento, o termo 1) na Equacdo 2.26 refere-se a taxa de aprendizado,
que tem como funcdo ponderar o erro de previsdo. As limitacdes sobre a capacidade para
problemas ndo-lineares motivaram o uso de fun¢des que pudessem contornar este comportamento
da saida da rede. Neste sentido uma das fungdes aderentes € a sigmoide, encarregada de
introduzir a ndo linearidade no vetor de caracteristicas. Cada neurdnio, portanto, tem a sua saida

determinada pela camada na qual se encontra, conforme apresentado na Equagado 2.27,

¢0k (Zf:]xiwoki +b0k> se [ =0

(2.27)
O (ZiD:U?qulki +blk> se [ #0

=
onde [ representa o numero da camada e k € a posi¢do do neurdnio nessa camada, sendo x um
vetor de atributos de dimensado p e ¢ € a funcdo de ativacdo ndo linear.

O treinamento de um MLP normalmente consiste na propagacdo direta dos dados de
entrada pela rede para produzir uma saida, seguida pela retropropagacdo do erro pela rede. Esse
processo € conhecido como backpropagation e € comumente realizado em conjunto com um
algoritmo de otimizacao, como o Descida de Gradiente (RUMELHART et al., 1986).

Considere a fungdo J como a representacao da taxa de erros, a Figura 3 ilustra o
sentido da adaptagdo do vetor w visando a minimizacdo de J, esta adaptacdo € direcionada pelo
vetor gradiente, tal adaptacdo é proporcional aos ajustes inputado pela taxa de aprendizado 1.

Apesar das vantagens dos MLPs, eles t€ém suas limitacdes. Uma delas € o problema de
vanishing gradients, onde os gradientes se tornam muito pequenos a medida que sdo propagados
de volta através das camadas da rede durante o treinamento. Isso torna o treinamento de MLPs
profundos (i.e., com muitas camadas ocultas) desafiador. Novas técnicas e arquiteturas foram
propostas para resolver este problema, como a inicializa¢do de pesos cuidadosa e as unidades de

normaliza¢do em lote (HE et al., 2015; IOFFE; SZEGEDY, 2015).
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Figura 3 — Funcao de custo J de w apresentando a descida do gradiente e taxa de
ajuste do vetor W. Em verde, a configuracio de pesos iniciais, em laranja,
a configuracdo desejada.
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\ Taxa de

ajuste do vetor W

Custo minimo

w

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.1.1 O problema do Vanishing Gradient

Conforme apresentado na se¢@o anterior, o treinamento de RNAs mais profundas
onde ocorre uma maior retropropaga¢do do erro pode incorrer em um comportamento nao
desejavel conhecido como "vanishing gradient”. Segundo He et al. (2016), este fendmeno
caracteriza-se como uma das dificuldades encontradas durante o treinamento de redes neurais
profundas. Ele ocorre quando os gradientes das funcdes de custo em relacdo aos parametros
(pesos) das camadas mais profundas da rede se aproximam de zero durante a retropropaga-
¢do, resultando em uma atualizacdo insignificante dos pesos e, consequentemente, em uma
aprendizagem ineficaz.

Para mitigar o problema do vanishing gradient, sdo adotadas vdrias estratégias, tais
como a escolha de fun¢des de ativacdo mais apropriadas no sentido de que a magnitude de
sua derivada ndo seja proxima a zero, o uso de inicializa¢cdes de peso adequadas, evitando
valores de gradientes reduzidos ja no inicio do treino, o que pode resultar em uma convergéncia
precoce, outra alternativa € a normaliza¢do de lotes (operacdo conhecida também como batch
normalization), além disso, mais recentemente, arquiteturas de rede mais avancadas, como redes

residuais (ResNets) apresentam resultados promissores para este problema (HE et al., 2016).

2.5.2 Rede neural residual (ResNet)

As Redes Neurais Residuais (ResNets), descritas em He e al. (2016), foram pro-
postas para abordar desafios encontrados em treinamentos profundos, tal como o problema

do vanishing gradient. A ideia fundamental por trds das ResNets € a introdugdo de atalhos
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ou conexoes residuais que pulam uma ou mais camadas, permitindo um fluxo mais direto do
gradiente durante a retropropagacao, o termo residuo, neste caso, refere-se as diferencas entre a
entrada e a saida desejada.

Seja x a entrada para uma camada, e seja F(x) a saida desejada dessa camada apds a

aplicacdo de transformagdes ndo lineares. A operacao residual € definida como:
Residual(x) = F(x) +x (2.28)

A saida final da camada é entdo y = Residual(x). Essa formulagdo permite que o modelo aprenda
a ajustar os pesos para reduzir a saida residual para zero.

O bloco residual proposto neste tipo de arquitetura € a unidade bdsica em uma
ResNet, consistindo em duas camadas convolucionais (ou outras operagdes) € uma operacao de
adicdo do atalho. Seja H(x) a saida da primeira camada convolucional e F(x) a saida da segunda

camada convolucional, entdo a saida do bloco residual é dada por:
y = Residual(x) = F(H(x)) +x (2.29)

Em um bloco regular de uma rede neural profunda, apés a combinacao linear que
acontece na camada de pesos, o potencial de ativacdo produzido € direcionado a funcdo de
ativagcdo para produzir a saida da camada. Por outro lado, a Figura 4 apresenta a principal
diferenca imposta pelo bloco residual. Apds a saida da camada de pesos, o resultado denotado
por f(x) é combinado com os valores da entrada da camada, via conexdo residual origindria do
vetor de dados na entrada.

Tal combinagdo produz o mapeamento residual f(x)+x, que é como o bloco residual
deriva seu nome, s6 entdo o potencial de ativagcdo € direcionado a fung¢do de ativacdo. Esta
mudanca modifica o potencial de ativagcdo na tentativa de que a saida da fun¢do ndo seja um valor

proximo a zero, afim de que ndo haja a atenuagao e anulagdo do gradiente na retropropagacao.

Figura 4 — Bloco Residual.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.5.3 Redes Neurais Convolucionais

A convolugdo apresenta-se a aplica¢do de um filtro com o propésito de identificar e
extrair o maior ndmero de informagdes relevantes em uma determinada parti¢do da imagem ou
do sinal de entrada, ou como detalha Albawi et al. (2017), é uma operacdo fundamental para
extrair dados das camadas anteriores como € o caso das Redes Neurais Convolucionais (CNN).
Conforme a arquitetura da CNN, diferentes filtros sdo produzidos e aplicados com o objetivo de
extrair caracteristicas relevantes tais como detectores passa alta, identificando assim transicoes
de borda, gradientes bem como contrastes e texturas, no caso de imagens. Mas também sdo uteis
como filtro passa baixa, na detec¢do de borramento, regides de atenuagdo do sinal e, no caso de

imagens, dreas de texturas uniformes.
2.5.3.1 Operagao de Convolugcdo

Para fungdes discretas, a convolugao de duas fungdes f () e g(¢), onde ¢ representa o
tempo é expressa como uma soma discreta:
hln] = (f *g)ln] = kZ flklgln — k] (2.30)
onde n € uma varidvel discreta que representa o indice do sinal discreto. Essa equacao reflete
a soma dos produtos dos elementos correspondentes de f e g, deslocados uns em relacdo aos
outros. A propriedade comutativa da convolugdo afirma que f * g = g* f, o que significa que
a ordem das funcdes na operacdo nao afeta o resultado (BURRUS; PARKS, 1985; RHODES,
1981).

Na convolucdo em amostras espaciais de duas dimensdes, como € o caso de imagens,
o filtro K em um sinal bidimensional S, o filtro percorre o sinal por completo. Quando existe
sobreposi¢do entre ambos, € realizado um somatério dos produtos de elementos correspondentes,

conforme a Equacdo 2.31:
S'(i,J) = (S*K)(i, ) = Y} Y S(m,n)K(i—m, j—n) (2.31)
m n

onde S’ é o mapa de caracteristicas gerado pela convolugio do filtro K no sinal S. Na figura 5 é
ilustrada a operacdo de convolucdo, no exemplo, um filtro K de dimensdes ixj € aplicado a uma
matriz S de dimensdes mxn.

No exemplo da Figura 5, a regido de andlise do sinal S apresenta nove valores, com

um ponto central de andlise, no contexto de imagem, este ponto € o pixel central da convolugdo.
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O filtro K € aplicado com base na sobreposi¢do ponto a ponto com os valores do sinal §, as
operacdes de multiplicacdo e soma é executada, produzindo o novo valor -8, que por sua vez
¢ armazenado na mesma posi¢do do ponto central de andlise, porém, na matriz de saida da
operacdo, sinal §’.

Figura 5 — Operagdo de convolu¢do em um sinal bidimensional S sob um filtro
convolucional K.

Ponto de
analise

Sinal S filtro K

Resultado

Sinal §’

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além de modelos tradicionais para a classificacdo das amostras, este estudo também
considera modelos mais recentes baseados em redes neurais profundas. Neste sentido, esta
secdo apresenta uma série de arquiteturas que utilizam como entrada de dados uma estrutura
tensorial que representa a amostra e a partir de entdo, executam suas camadas internas a selecio
de melhores parametros para cada conjunto de neurdnios afim de melhor classificar amostras
novas amostras.

Além das ResNet, descritas na secao de redes residuais, existem arquiteturas recentes,
com foco na reducdo do custo computacional, propondo arquiteturas sintéticas, uteis para
execucdo em dispositivos embarcados e dispositivos mdveis, onde os recursos computacionais
sdo geralmente escassos. Neste sentido, elencamos nas se¢des a seguir, arquiteturas que se

destacam, dentre as outras, pelo seu projeto com foco neste cendrio de aplicacdes.
2.5.3.2 Arquitetura MnasNet:

Dentro deste contexto, visando a constru¢do de uma RNA convolucional com redugdo
de custo computacional, Tan et al. (2018) introduziram a rede neural MnasNet para aplicacdes em
tempo real com foco em plataformas com recursos limitados. A MnasNet, abreviacao de Mobile
Neural Architecture Search, € uma arquitetura otimizada para dispositivos moveis, projetada

através de um processo de busca automadtica de arquiteturas neurais para atender as restri¢des de
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recursos presentes em dispositivos moveis.

MnasNet utiliza a técnica de busca de arquitetura neural com restri¢des de recursos,
considerando fatores como tamanho e poder computacional limitados em dispositivos moveis.
A arquitetura resultante € eficiente e leve, usando camadas como operacdes factorizadas e

convolucdes separdveis para reduzir a carga computacional.

2.5.3.3 Arquitetura MobileNet V2:

MobileNet V2, concebido por Sandler et al. (2018), foi adaptada para funcionar
em dispositivos moveis com recursos de hardware limitados. MobileNetV2 € uma evolucao
do MobileNet original, projetado para fornecer eficiéncia e desempenho para tarefas de visdo
computacional em dispositivos méveis. Incorpora blocos residuais, normalizacdo por lote (batch
normalization) e ativacdo linear por peca (ReLU) para melhorar a capacidade representacional.
Além disso, utiliza uma técnica chamada "inverted residuals"para otimizar o fluxo de informacdes

dentro da rede.

2.5.3.4 Arquitetura ResNeXt:

J4 a arquitetura ResNeXt, conforme apresentado por Xie et al. (2017), € uma ar-
quitetura de rede neural modularizada concebida para a classificacdo de padrdes. Sua proposta
€ uma constru¢cdo com menos camadas para reduzir os custos computacionais e introduz o
conceito de cardinalidade como uma dimensao adicional para melhorar a precisdo. A ResNeXt é
uma extensao da arquitetura ResNet que introduz o conceito de cardinalidade para melhorar a

representacao.

2.5.3.5 Arquitetura ShuffleNet V2:

A ShuffleNet V2 é uma arquitetura de rede neural proposta por Ma et al. (2018)
para resolver tarefas de classificacao de padroes. Ela representa uma evolugao direta da Shuf-
fleNet (ZHANG et al., 2018) original e foi projetada para melhorar a eficiéncia em termos de
velocidade e precisdao. ShuffleNet V2 € uma arquitetura projetada para otimizar a efici€éncia
computacional, principalmente através da utilizacao de operac¢des de convolucao que reduzem o
custo computacional.

Apresenta a técnica de "shuffle"para realizar convolu¢des de ponto flutuante efici-
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entes, minimizando a sobrecarga computacional. Utiliza blocos de constru¢do como unidades
Shuffle e camadas de convolucao especializadas para otimizar ainda mais o desempenho em

dispositivos com recursos limitados.
2.5.3.6 Arquitetura Wide ResNet:

A Residual Wide Network, proposta por Zagoruyko e Komodakis (2016), é uma
arquitetura de rede neural profunda conhecida pela sua eficiéncia e desempenho. A Wide ResNet
€ uma extensdo da arquitetura ResNet, onde a largura dos blocos residuais € aumentada para
melhorar a capacidade de aprendizado.

Ao aumentar o nimero de canais em cada camada, a Wide ResNet visa melhorar a
representacdo e a discriminagdo de caracteristicas. Isso permite que a rede aprenda representacdes
mais ricas, tornando-a especialmente eficaz para tarefas de classificacdo em conjuntos de dados

desafiadores.

2.6 Avaliacao de desempenho

Nesta secdo apresentamos as métricas que balizardo a metodologia quanto a avaliag@o
de desempenho do algoritmo de descri¢do de sinais, proposto neste trabalho. Esta secdo se divide
em duas partes, a primeira abrange a métrica estatistica para discrimina¢@o das amostras entre e

intra classe. A segunda parte, abrange as métricas cldssicas quanto ao modelos de classificagao.

2.6.1 Anadlise de Varidncia (ANOVA) quanto a discriminacdo de classes

A Anadlise de Varidncia (ANOVA), originalmente descrita por Sthle ef al. (1989),
€ uma técnica estatistica utilizada para comparar médias entre grupos independentes. Essa
metodologia € valiosa quando se deseja determinar se ha diferengas significativas nas médias
de varidveis dependentes entre diferentes niveis de uma variavel categérica. ANOVA avalia
a variacao total nos dados e a divide em componentes atribuidas a variacdo entre grupos e a
variagdo dentro dos grupos.

A formulacao para um modelo de ANOVA com um fator pode ser expressa como:
Yii=u+o;+&; (2.32)

onde Y;; € a observagdo na j-€sima unidade experimental do i-€simo grupo, jd o u € a média

global dos dados, o; € o efeito do i-€simo grupo (i = 1,2,...,k) e &; € o erro aleatdrio associado
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a j-ésima observacdo no i-€simo grupo.

A hipétese nula (Hy) da ANOVA afirma que nao ha diferengas significativas entre
as médias dos grupos, enquanto a hipdtese alternativa (H;) sugere que pelo menos uma média
¢ significativamente diferente. Deste modo, podemos definir a estatistica de teste da ANOVA

como sendo baseada na razao das variagdes entre grupos e dentro dos grupos.

2.6.1.1 ANOVA e o Valor-p para algoritmo descritores de caracteristicas

Sabe-se que o valor-p desempenha um papel crucial na tomada de decisdes esta-
tisticas. O valor-p € a probabilidade de observar uma estatistica de teste tdo extrema quanto a
observada, assumindo que a hipétese nula € verdadeira. Se o valor-p for inferior a um determi-
nado nivel de significancia (por exemplo, 0,05), rejeita-se a hipdtese nula em favor da hipétese
alternativa. Pode-se dizer que Hy denota que nio ha diferencas significativas entre as médias dos
grupos, ja o H; indica que pelo menos uma média € significativamente diferente. Se o valor-p
€ pequeno, isso sugere que a variagdo entre os grupos € significativa em comparagdo com a
variagdo dentro dos grupos, levando a rejeicao da hipétese nula.

Vale destacar que, em geral, ANOVA ¢ aplicado a situagdes quando se tem mais
de dois grupos populacionais, contudo, conforme discute Mishra et al. (2019), o teste ANOVA
ndo se limita apenas a esta condi¢do. Pode-se dizer que quando ANOVA ¢ aplicado a dois
grupos de amostras, os resultados mostram-se similares ao teste T de Student (7" Teste) para duas
populacdes, sendo este considerado um tipo especial de ANOVA para duas populagdes.

Portanto, se a ANOVA indica diferencas significativas entre as médias, isso sugere
que o algoritmo de extrac@o de atributos tem a capacidade de discriminar efetivamente entre os
grupos. Essa informagao € valiosa em problemas onde a distin¢do entre grupos é fundamental. A
analise ANOVA ja foi explorada para avaliar a discriminagdo e sele¢do de atributos em trabalhos

anteriores (JOHNSON; SYNOVEC, 2002; NASIRI et al., 2022; PINEDA et al., 2020).

2.6.2 Meétricas quanto ao Desempenho em Modelos de Classificacdo

A avaliacdo de desempenho em modelos de classificacdo é uma etapa crucial na
andlise e selecao de algoritmos. Neste sentido, para avaliar a metodologia do algoritmo descritor
apresentado neste trabalho bem como seu desempenho quando combinado com algoritmos de
classificacdo, cabe avaliar diversas métricas visando mensurar diferentes aspectos quanto ao

desempenho dos modelos.



61

A matriz de confusio € uma tabela que resume o desempenho de um modelo de
classificagdo, discriminando as instancias classificadas corretamente e aquelas classificadas
incorretamente em termos de suas verdadeiras classes, representada pela matriz da Figura 6:

Figura 6 — Matriz de confusdo, apresentando os diferentes valores de verdadeiros
positivos, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos.

Valor Predito
Sim Ndao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (EN)
~ Niio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Elaborada pelo autor.

No exemplo da figura, na diagonal principal, temos os casos onde o valor de classifi-
cacgdo esperado (Valor Real) coincide com o valor de classificacao predito pelo modelo (Valor
Predito). Nas demais células, temos os casos onde houve uma indicacdo errada quanto a classe
da amostra, representando os falsos negativos e falsos positivos.

Para conduzir a comparacio, este estudo empregard métricas de avaliacdo derivadas
de uma matriz de confusdo. Esta matriz serd construida comparando as amostras validadas por
um especialista com os resultados produzidos por cada método de classificacao empregado. A
matriz de confusdo produzird valores como Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos
(TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), que servirdo posteriormente como base
para o calculo de vdrias métricas de avaliacdo, como descreve Vasquez-Correa et al. (2021).

Em problemas de classificagdo, onde pretendemos rotular instancias as classes,
existem diversas métricas de desempenho usadas para avaliar o desempenho do modelo de
classificacdo. Neste trabalho, sugerimos as métricas cldssicas para compor a avaliacdo: Acurdcia,
Precisdo, Sensibilidade, Recall, Especificidade, F1-Score e AUC.

A acurécia é a métrica mais direta e é definida como a propor¢ao de instancias

previstas corretamente em relagdo ao total de instancias no conjunto de dados, de acordo com a

Equagdo 2.33:
TP+TN
Acc = * (2.33)
TP+FN+FP+TN

A precis@o concentra-se na exatidao das previsdes positivas feitas pelo modelo. De
acordo com a Equacgdo 2.34:

TP
Prec= —— (2.34)
TP+FP
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Recall é o mesmo que sensibilidade. Representa a capacidade do modelo de identifi-
car todas as instincias relevantes. De acordo com a Equagdo 2.35:

TP
Recall = ———— (2.35)
TP+FN

O F1-Score é a média harmonica de precisio e recuperacdo. Ele equilibra precisdo e
recall. De acordo com a Equacédo 2.36:

2 - Prec- Recall
F1—Score = = -7¢¢ ¢4 (2.36)
Prec + Recall

A Especificidade, ou Taxa de Verdadeiros Negativos, mede a capacidade do modelo
de identificar corretamente as instancias negativas. E calculada como o quociente entre os
verdadeiros negativos e a soma dos verdadeiros negativos e falsos positivos:

TN
Esp=——_ 237
P INTFP @37

A especificidade € relevante quando a €énfase estd na identificagc@o correta das instancias negativas.

Por outro lado, a Area sob a curva ROC (AUC) é uma métrica de desempenho que
avalia a capacidade discriminativa de um modelo em diferentes pontos de corte. Representa a
area sob a curva ROC, que mostra a taxa de TP em funcao da taxa de FP. Uma AUC maior indica
um melhor desempenho discriminativo do modelo.

Neste trabalho, todos as aplicagcdes consideraram na fase de classificacao dos tensores
espectrais a estratégia de validacdo cruzada com amostragem estratificada, Figura 7. Esta
metodologia procura garantir que cada dobra seja representativa de todos os estratos dos dados,
de modo que cada classe seja aproximadamente representada igualmente em cada dobra de teste.
A metodologia tem sido utilizada em trabalhos recentes da literatura para a tarefa de classificagc@o

de doencas (GANSER et al., 2021; GAMBOA et al., 2022).

Figura 7 — Exemplo visual da metodologia de validagdo cruzada com amostragem

estratificada.
A
[ )
Treino
Classe Teste
2
Dados Amostragem Estratificada com K =5

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.6.3 Conclusao do Capitulo

No encerramento deste abrangente capitulo de fundamentacao tedrica, exploramos
conceitos fundamentais que fornecem alicerces sélidos para a pesquisa proposta. A Teoria
dos Grafos apresentou uma base matemadtica para representar e analisar relacdes complexas,
destacando a importancia de diferentes matrizes na descricao de grafos direcionados. A DFT foi
apresentada, evidenciando sua utilidade na conversao de sinais para o dominio da frequéncia,
essencial para a robustez no processamento de sinais, especialmente diante de ruidos. A discussao
sobre a extragd@o de atributos de sinais introduziu métodos cldssicos e especializados em voz.

Encerramos este capitulo explorando modelos de classificagdo tradicionais além
de redes neurais profundas, incluindo, na dltima se¢c@o as métricas de desempenho quanto a
utilizacdo da metodologia para classificagdo de amostras. Delineando um arcabougo abrangente

das técnicas que serdo empregadas na construcdo da metodologia e avalia¢ao dos resultados.
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3 DESCRITOR DE CARACTERISTICAS EM COMPONENTES ESPECTRAIS BA-
SEADO EM DIGRAFO: A METODOLOGIA

A metodologia proposta neste capitulo define o processamento de um sinal, ou
conjuntos de sinais, com énfase na construcao de uma representacao tnica consolidada na forma
de um grafo direcionado, com arestas ponderadas. Neste intuito, a tarefa vai desde a conversao
do sinal para o dominio da frequéncia, onde a andlise é focada nas componentes espectrais até a
construcao de tensores espectrais, cuja representacao é proposta sob trés diferentes perspectivas.

A Figura 8 apresenta o fluxograma que ilustra a proposta do descritor de sinal
apresentado neste capitulo. Este fluxo sumariza de maneira mais abrangente as etapas que
iniciam desde a producdo do sinal bioldgico pelo paciente, coleta e registro do sinal (Etapas 1-3);
passando pela etapa de conversao para o dominio da frequéncia e identificagao dos coeficientes
espectrais com base no marcador proposto (Etapas 4-7); seguido da constru¢io das arestas
ponderadas (Etapas 8-9); Por fim, unido dos digrafos (cendrio multicanal), produ¢do das matrizes
e consolidacdo no tensor espectral (Etapas 10-13). Nas secodes a seguir sdo apresentas cada uma

destas etapas propostas em maiores detalhes.

3.1 Dominio da frequéncia

A representacdo do sinal no dominio da frequéncia confere uma melhor abordagem
para encontrar padrdes de frequéncias e suas respectivas magnitudes, o que possibilita uma
andlise do grau de importancia de cada componente no sinal original. Em se tratando de sinais
bioldgicos, tal como EEG, podemos dizer que tal propriedade mostra-se relevante para a distingao
de diferentes faixas de frequéncia, como delta (1~3Hz), theta (4~THz), alpha (8~12Hz), beta
(12~28Hz) e gamma (30~200Hz). Frequéncias que podem ser associadas a diferentes estados
mentais, variando desde uma mente sonolenta, passando por relaxamento ou até situacdes de
alerta, além de representar processos cognitivos (SIULY et al., 2016; TATUM, 2021).

Entretanto, a abordagem no dominio da frequéncia apresenta alguns desafios: o
sinal originalmente possui ruido embutido que aparece em parte ou em toda a amostra, sendo
necessdrio mecanismos para atenuar a influéncia do ruido. Quanto as frequéncias dominantes
no dominio do tempo, os componentes espectrais e a distribui¢do de energia do sinal nao sdo
facilmente identificaveis, contudo operagdes em componentes espectrais sao mais eficientes, ja

que o sinal estd decomposto em suas frequéncias formadoras.
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Figura 8 — Fluxo da metodologia de extracdo proposta.
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|2 Direcionada construido

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Encontrando pontos marcadores nas componentes espectrais do sinal

Neste sentido, considerando a abordagem espectral, € proposto o processamento das
amplitudes das componentes de frequéncia. Esta abordagem sugere a identificagdo de pontos
relevantes em relacdo as componentes de frequéncia. Tais pontos de andlise sdo chamados nesta
proposta de marcadores de componentes espectrais. Os marcadores de componentes espectrais
possuem magnitudes e, com base em seu valor e modo como surgem no sinal, sdo identificados
ao longo da amostra na sua forma espectral.

Deste modo, seja f a fungdo que representa o sinal de entrada, a DFT atua como
meio para produzir o dominio da fung@o ¢ e representa os componentes de frequéncia e sua
magnitude: f(x) 3, ¢ (k). Assim, o célculo sob a perspectiva discreta é apresentado como uma

combinagdo utilizando a soma do produto de cada ponto no sinal original. Logo, aplicando DFT
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ao sinal f temos:

N—-1 om
o)=Y flx)-e vk (3.1)
n=0

onde N ¢ o niimero total de amostras, ¢ (k) significa k-ésimo componente da DFT, j é a unidade
imagindria e f(x) sdo os valores discretos do sinal no dominio do tempo. A Figura 9 ilustra
a relacdo entre os dominios e apresenta o sinal sob as duas perspectivas, no tempo (sinal em
laranja) e na frequéncia (sinal em azul), com as frequéncias decompostas (outras cores). No
dominio da frequéncia, os componentes espectrais sdo representados por barras azuis, ja os

pontos marcadores nas componentes espectrais sao apresentados nos pontos amarelos.

Figura 9 — Representacdo do sinal sob o dominio do tempo e frequéncia.

Amplitude

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os componentes espectrais de maior magnitude na DFT, por exemplo, representam
as frequéncias predominantes no sinal analisado, isto €, se estivermos analisando um sinal de
dudio de uma musica, os componentes espectrais de maior magnitude podem corresponder as
notas musicais mais altas da musica. Assim, o estudo de componentes espectrais t€m sido
explorados em diversos cendrios, entre eles para classificar doengas (ALTAHERI et al., 2023).

Este processo de conversdo do sinal via DFT, detalha, portanto, a etapa 4 da Figura 8.
3.2.1 Anadlise proposta dos extremos locais relativos nas componentes espectrais da fungdo ¢

Seja ¢ uma fungdo definida em um intervalo / e sejam x; € xp quaisquer dois pontos
em I. Se ¢(x1) < ¢(x2) quando x; < x; entdo ¢ estd aumentando em /. Por outro lado, se

0 (x2) < ¢(x1) quando x| < xz, entdo ¢ estd diminuindo em /.
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Figura 10 — Andlise proposta dos extremos locais relativos da fungao ¢.

Ponto mdximo relativo
= =
= & ,
g [ J'<0
g 5 .
= = i Ponto de Inflexio
Ponto minimo relativo
¢ T
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(a) Maximos e minimos locais (b) Pontos de Inflexdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme apresenta Leithold (1994), suponha que ¢ seja continua em I = [a,b] e
diferencidvel em I' =]a, b|, de acordo com teste da primeira derivada: Se ¢'(x) > 0 em qualquer
ponto x € I, entdo ¢ estd aumentando em I. Se ¢’(x) < 0 em qualquer ponto x € I’, entdo ¢
estd diminuindo em /. De acordo com a mudancga de sinal da func¢do ¢, o ponto onde ocorre a
mudanca de sinal é denominado extremo local relativo.

Suponha que ¢ seja um extremo local relativo da fun¢do continua ¢ e que ¢ pertenca
ao intervalo I, se ¢’ muda de negativo para positivo em ¢, entdo ¢ tem um ponto minimo relativo
em c. Se ¢’ mudar de positivo para negativo em c, entdo ¢ terd um ponto maximo relativo em c.
Se ¢’ ndo muda de sinal em c, entdo ¢ ndo é um extremo local de ¢.

A Figura 10a ilustra o gréfico da funcdo ¢, no plano bidimensional das frequéncias
e magnitudes em ¢. Quando o sinal da primeira derivada muda, hd um ponto de méximo ou
minimo relativo local. Neste exemplo, a mudancga de polaridade acontece no ponto ¢, sendo este

um ponto relativo local, se ¢ um minimo ou méximo, dependerd dos pontos adjacentes.
3.2.2 Ponto de inflexdo nas componentes espectrais da fungdo ¢

Seja ¢ uma funcdo definida em um intervalo /, suponha que ¢ seja continua em
[ = [a,b] e diferencidvel em I’ =]a,b], como descreve Leithold (1994), o feste da segunda
derivada é dado por: Se ¢”(x) > 0 em qualquer ponto x € I’, quando x < ¢, e ¢"(x) <0 em
qualquer ponto x € I’, quando x > ¢, de acordo com a mudanca de sinal da fun¢@o ¢, o ponto
onde ocorre a mudanca de sinal € chamado de ponto de inflexdo da fungdo. A Figura 10b ilustra

o gréifico da func@o ¢ em um plano bidimensional das frequéncias por suas magnitudes, quando
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o sinal da segunda derivada muda, hd um ponto de inflexdo no ponto c.

3.2.2.1 O marcador espectral alpha (a) proposto

A Figura 11a apresenta o sinal ¢ destacando componentes espectrais especificos. Na
abordagem que € proposta, esta metodologia define pontos que representam maximos relativos
locais, aqui também chamamos de coeficientes de magnitude maxima local, cujo conjunto define
o marcador espectral alpha (o) proposto. Este marcador espectral indica onde a fungdo ¢ atinge
valores maximos dentro de uma vizinhanga, sdo pontos criticos e identificam picos locais ou altos
locais em uma curva. Tal marcador indica as frequéncias que possuem valores maximos locais,
em detrimento de frequéncias com menor magnitude. Tal informacao € util para identificar
frequéncias que contribuem com maior energia para a composi¢ao do sinal original, conforme
a magnitude das componentes espectrais. Deste modo, estabelecemos a proposta do marcador

espectral oo como um conjunto de pontos de maximos relativos locais.

Figura 11 — Marcadores espectrais alfa () e beta () propostos no sinal da fun¢ao

Q.

Magnitude

Magnitude
——

Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

(a) Pontos de Maximos relativos locais  (b) Pontos de Minimos relativos locais

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na andlise de sinais de voz, por exemplo, os pontos de maximo relativos podem
corresponder a caracteristicas especificas do som, como picos de intensidade vocal ou pontos de
transi¢ao entre diferentes fonemas. Por outro lado, em sinais multicanais tais como sinais EEG,
esses pontos podem representar variagdes abruptas na atividade cerebral, como picos de elétricos

associados a eventos cognitivos ou emocionais. (SIULY et al., 2016; TATUM, 2021)
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3.2.2.2 O marcador espectral beta () proposto

Por outro lado, os componentes espectrais de menor magnitude na DFT representam
frequéncias com uma contribuicdo menos significativa para a composicao do sinal. A Figura 11b
apresenta o sinal ¢ destacando componentes espectrais que representam minimos relativos locais,
o conjunto formado por este pontos define o marcador espectrais beta () proposto. A proposta
desse marcador espectral € que ele possa indicar onde a funcio ¢ atinge valores minimos dentro
de uma vizinhanga do sinal.

As componentes de menor magnitude podem corresponder a subharménicos' ou
harmonicos menos proeminentes, que sao multiplos fraciondrios ou menos proeminentes da
frequéncia fundamental e segundo Xiao et al. (2019), podem ser relevantes para identificar pa-
drdes fora do comportamento esperado. O estudo de componentes espectrais de baixa magnitude
€ importante para identificar os vales de amplitude nas ondas sonoras. Esses pontos podem
representar momentos de menor intensidade na fala, como transicdes entre palavras ou silabas
menos acentuadas o que pode ser interessante para aplicagdes de diagndstico de doencas que
afetam a voz. No caso de sinais bioldgicos como EEG, componentes de baixa magnitude siao

uteis para identificar periodos de menor atividade elétrica. Esses pontos podem representar

momentos de relaxamento ou menor envolvimento cognitivo (YUE et al., 2021).

3.2.2.3 O marcador espectral gamma (y) proposto

Uma combinacdo de componentes espectrais de minimos € maximos também é
proposta nesta metodologia. Neste caso, esta metodologia também propde considerar tanto
as altas quanto as baixas magnitudes, o que confere uma maior amostragem de pontos. Este
novo conjunto de coeficientes de magnitude define o marcador espectral gamma () proposto,
ilustrados na Figura 12a.

Em ambos os casos, a andlise de pontos de mdximo e minimos relativos locais ajudam
a identificar eventos de destaque ou caracteristicas relevantes no sinal. Por exemplo, em sinais
de voz, os pontos de maximo podem indicar entona¢do enquanto a0 mesmo tempo magnitude
baixas, indicam intervalos na fala ou dificuldade na fala, quando estes eventos acontecem na

mesma amostra, a andlise de ambos os casos torna-se interessante, como apresenta Garcia et al.

' Sub-harménicos sdo componentes de frequéncia que aparecem em um sinal periédico e que sdo submiiltiplos

inteiros da frequéncia fundamental. Em outras palavras, um sub-harmonico é uma componente de frequéncia
cuja frequéncia € menor que a metade da frequéncia fundamental do sinal.
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(2011). Por outro lado, nos em exames de EEG, os mdximos podem indicar picos de atividade
neuronal, tais como estados de concentragdo e excitacdo do paciente, associado as magnitudes
minimas, indica momentos de calmaria mental. Estas transi¢cdes nos dados, entre maximos e
minimos também constribuem para a compreensdo do comportamento desses sinais (CROVATO;

SCHUCK, 2007; TATUM, 2021).

Figura 12 — Marcadores espectrais gamma () e delta (0) propostos no sinal da

funcao ¢.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.4 O marcador espectral delta (8) proposto

E proposto também a identificacdo de pontos de inflexdo que contribuem na deteccio
de mudancgas na direc@o da curvatura do sinal. Isso € relevante para entender transicdes suaves
entre diferentes fases do sinal. Em muitos casos, os pontos de inflexdo estdo associados a eventos
especificos nos sinais. Por exemplo, em sinais biomédicos como o eletrocardiograma (ECG), os
pontos de inflexdao podem estar relacionados a diferentes fases do ciclo cardiaco (YUE et al.,
2021). Neste sentido, as mudancas abruptas na curvatura podem indicar tanto comportamentos
jé caracterizados por tais mudangas quanto também uteis para possiveis anomalias no sinal.

Neste trabalho, € proposto que os pontos de inflexao no sinal ¢ representam as
alteracOes abruptas na magnitude dos componentes espectrais ao longo das frequéncias. Tais
pontos de inflexdo consolidam pontos de maximos, minimos e pontos onde ha inversdes no
crescimento da funcdo ¢. Esses coeficientes, portanto, representam o conjunto que define o
marcador espectral delta (6) proposto; sua principal diferenga em relagdo aos marcadores de
componentes anteriores € que representa mais marcadores a medida que consolidam diferentes

magnitudes dos componentes expressos. A Figura 12b destaca os coeficientes do marcador 8.
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Portanto, embora identificar pontos de inflexdo ndo seja uma terminologia comum a
andlise no dominio da frequéncia, a proposta €, de igual modo, identificar as mudancas e transi-
cOes nas caracteristicas espectrais, sendo fundamental para detectar transi¢des nas componentes
espectrais da curvatura da funcio ¢. O que pode indicar transi¢des entre faixas de atenuagdo e
amplificacdo, comportamentos relevantes para descrever um sinal com padrdes espectrais que
sofrem mudancgas na curvatura da funcao, tais como ocorre na falha em motores (NAJEEB et
al.,2021) e no cendrio de deteccdo da doenca de Alzheimer (PARTHAR; SWAMI, 2023). Esse
processo de selecdo das componentes espectrais através do marcador proposto, detalha, portanto,

as etapas 5-7 da Figura 8.

3.3 O digrafo como proposta de representaciao do sinal espectral

Apo6s estabelecer o tipo de marcador nas componentes espectrais do sinal, esta
proposta define também como tais marcadores serdo processados ao longo dos pontos que
formam o sinal no dominio da frequéncia. Tal andlise tem como objetivo final a constru¢io de
uma representacdo estruturada da amostra (e.g. paciente, motor, som), em forma de grafo. Neste
sentido, esta secao propde como as magnitudes espectrais sdo processadas e interpretadas para a
criacdo do grafo direcionado de arestas ponderadas.

Seja um grafo direcionado DG = (V,E), onde V = (ny, ny, ...n..., ny), tal que L
€ o nimero de vértices (ou nds) que estruturam a andlise nos marcadores de coeficientes de
magnitude, e E o conjunto de arestas ponderadas tal que dados dois nds, n; e nj, eles estdo
conectados no grafo DG com uma aresta ponderada w;; € E, de forma que cada peso w;; €
dado pelo numero de vezes que os coeficientes espectrais entdo contidos em um intervalo de
magnitudes i e apresenta transicao para o intervalo de magnitudes j. Assim, cada transi¢ao de
mesmo sentido indica que os nds n; € n; ndo so estardo ligados por uma aresta direcionada mas
também que o nimero de ocorréncias destas transi¢oes define o peso w;; da aresta.

Deste modo, considere A,,;; como a amplitude minima alcang¢ada pelas magnitudes
das frequéncias do sinal ¢, conforme apresentado na Equacao 3.2. E ainda, de acordo com a
Equacdo 3.3, seja A4 @ amplitude méxima alcancada por ¢, com estas duas defini¢des entdo €
possivel descrever a amplitude relativa dos niveis de magnitude espectral a ser representada por
cada vértice como A*, de acordo com a Equacdo 3.4. Notadamente a amplitude relativa indicara

a amplitude de cada nivel de magnitude a ser representado pelos vértices no Grafo DG.

Apin = min{ ¢ (k)} (3.2)
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Apmax = max{¢ (k)} (3.3)

(3.4)

A Figura 13a ilustra as faixas minimas e maximas das amplitudes dos coeficientes.

Figura 13 — Amplitude mdxima e minima dos coeficientes e a divisdo em niveis de

magnitude.
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(a) Amplitude mdxima e minima (b) Niveis de magnitude das componentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

O intervalo entre A, € Apgy € entdo dividido em L intervalos com uma amplitude
relativa de A*, cada. Os limites inferior e superior de cada nivel / do intervalo sdo definidos de

acordo com as Equacdes 3.5 ¢ 6.1.

lup(1) = Aguin +1- A* (3.5)

ling (1) = Amin + (1= 1) - A* (3.6)
onde !/ € [1, L].

Deste modo, seja range(l) uma fungdo que delimita os intervalos de magnitudes
no nivel / entdo dizemos que um marcador, isto €, um coeficiente de magnitude, pertence ao
intervalo range(l) = [lins (1), Lsup(l)] se a k-ésima componente da DFT, representada por ¢ (k),
apresenta a seguinte propriedade P:

P = {9 (k) € range(!) | s (1) < 9(k) < Lyup(D)} 3.7)

Assim, cada transicdo de um marcador no nivel i para o nivel j representa uma
conexdo entre 0 né n; € 0 nd n;. Vale ressaltar que apenas os coeficientes de magnitude do
marcador sdo considerados para a cria¢ao das arestas, observando neste caso o respectivo tipo

de marcador espectral adotado dentre aqueles apresentados nas se¢des anteriores. Assim, apos
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identificar todas as transi¢des ¢ = (n;, n;) dos marcadores, via mapa de transi¢des, o nimero de
repeti¢Oes da transi¢do ¢ define entdo o valor de w;;, que representa o peso da aresta n; — n;. Esse
processo de construcdo das arestas ponderadas através das transi¢oes dos coeficientes espectrais,
detalha, portanto, as etapas 8-10 da Figura 8.

Para ilustrar este procedimento, a Figura 14 apresenta a constru¢ao do Grafo direci-
onado com arestas ponderadas, via criacdo do mapa de transi¢des. Como pode ser observado,
temos a constru¢do do mapa de transi¢cdo referente ao marcador espectral, no exemplo sdo
considerados os coeficientes definidos pelo marcador «.

A proposta define o mapa de transicdes com base na ocorréncia das componentes
espectrais nos diferentes niveis que sao representados por vértices. Observe que as transigdes b e
g sdo semelhantes, ja que por duas vezes ligam os niveis 9 e 3. Quando isso acontece o peso da
aresta deve ser aumentado em mais uma unidade a cada repeti¢ao de transicdo; no exemplo, o
peso wos € entdo definido como 2, deste modo, dois nds, ng e n3, entdo conectados no grafo com
a aresta ponderada de peso wgz = 2, conforme o Grafo, a direita. Neste exemplo temos L = 10 e

k de 1 até 10.

Figura 14 — Constru¢ao do mapa de transi¢des do marcador no dominio da frequén-

cla.
Marcador espectral alpha («) ‘ ‘ Mapa de Transigoes Grafo direcionado
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.1 O processamento multicanal

Por outro lado, esta metodologia também € flexivel quanto ao nimero de canais a
serem processados para a extragcdo de atributos. Esta secdo apresenta a generalizacdo com um
exemplo pratico do processamento de varios sinais para representacdo de um paciente, com base

na aquisi¢do de sinais bioldgicos oriundos de eletrodos em um exame de EEG.
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O procedimento descrito na Secdo 3.3 é executado para cada sinal. Deste modo, para
cada sinal processado temos um digrafo com arestas ponderadas, como apresentado nos passos
1-4 da Figura 15 que ilustra a aplicagdo da metodologia para o cendrio de exames de EEG. Neste
caso, destaca-se que temos uma situacao que processa multiplos sinais oriundos de fontes de
dados diferentes e que possuem composi¢des de frequéncias diferentes em seu espectro, contexto
conhecido também como multicanal.

Dito isto, como forma de consolidar as estruturas que representam os sinais de
cada eletrodo, a metodologia propde a operagdo de unido, envolvendo cada digrafo, unindo os
conjuntos de arestas e vértices, produzindo deste modo, um digrafo que representa, de modo
consolidado as caracteristicas globais, na figura representado pelo grafo DG*, passos 5-6 da
Figura 15. Seja DG; o grafo correspondente ao sinal do eletrodo i e k indicando o niimero de
eletrodos, temos entdo que DG™* é construido a partir da operagao:

k

DG* = | DG; (3.8)

= Com base no grafo DG*, sdo produzidas as matrizes de adjacéncia (A), que deter-
mina quais vértices estdo diretamente conectados, e a existéncia de arestas entre os vértices €
fundamental para entender a topologia geral das arestas; além da matriz Laplaciana (L) que
representa a relacao de conectividade entre os vértices e as arestas direcionadas, destacando
componentes fortemente conectados no grifico DG; e por fim, a matriz Laplaciana Combinatéria
Direcionada (CL), que apresenta diretamente a estrutura do grafo em termos de conectividade
sem enfatizar a direc@o entre os vértices, passo 7 da Figura 15.

Finalmente, o tensor de trés dimensdes (N x N X 3), representando as trés matrizes
do digrafo com N vértice, consolida as diferentes perspectivas do digrado. Cada matriz representa
uma perspectiva diferente de andlise do digrafo DG*. Temos entdo um tnico tensor espectral

representando a amostra do paciente, Figura 15 (Passos 8).
3.3.2 Propriedades da abordagem proposta

Uma vez descrito o procedimento de criacdo do grafo, revisitamos a definicdo dos
marcadores espectrais o, 3, v e 8, de tal modo que possamos exemplificar a criagdo de diferentes
grafos e notar que a escolha do marcador implica ndo apenas na estrutura do grafo, como
na dimensao do numero de arestas e vértices, bem como torna mais evidente a analise de
caracteristicas das componentes espectrais.

A Figura 16 apresenta a construgdo do grafo direcionado DG com base no marcador
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Figura 15 — Fluxo de processamento para cendrio multicanal.

‘ Processamento multicanal: Sinais a partir de eletrodos de EEG ‘
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Fonte: Elaborada pelo autor.

espectral . Este marcador € construido a partir dos coeficientes espectrais nos extremos
maximos locais da funcdo ¢. Em outras palavras, ele representa frequéncias cujas magnitudes
apresentam maiores intensidades. O grafo, a direita, possui um nimero de vértices n(V) =5,

com 6 arestas direcionadas.
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Figura 16 — Grafo direcionado DG construido a partir do marcador & com n(V) =

S5en(E)=6.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja a Figura 17 apresenta a contruc¢do do grafo direcionado DG, a partir do marcador
espectral . Tal marcador, por sua vez, indica as frequéncias de menor intensidade quanto aos
seus coeficientes espectrais. Este marcador, diferentemente do marcador ¢, denota os extremos
minimos locais da fun¢do ¢. Tais frequéncias, representam sub-harmdnicos que sao submultiplos
da frequéncia fundamental ou harmonicos menos proeminentes e a baixa magnitude pode auxiliar
na identificacdo de varia¢des indesejadas no sinal, tal como ruidos induzidos ou interferéncias.

Figura 17 — Grafo direcionado DG, construido a partir do marcador  com n(V) =
S5en(E)=6.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, a Figura 18 apresenta a constru¢cdo do grafo direcionado DG3 a
partir do marcador expectral y. A definicao deste marcador considera a unido dos coeficientes
espectrais representados pelos marcadores & e 3. O grafo construido apresenta uma estrura
maior, com mais arestas e vértices. Essa construcdo mais complexa se justifica pela maior
quantidade de ocorréncias de coeficientes espectrais nos diferentes niveis, o que induz a criagdo
de mais arestas entre os vértices, estabelecendo um grafo com ligagdes mais densas e vértices

com graus mais elevados.
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Figura 18 — Grafo direcionado DGj3 construido a partir do marcador y com n(V) =9

en(E)=13.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A junc¢do dos marcadores mdximo e minimos apresentada pelo marcador 7y visa uma
representacao do sinal em que ambas as perspectivas estdo sendo consideradas. Incorporando
neste caso, as vantagens de detectar coeficientes de maior influéncia sob o ponto de vista de
intensidade do sinal original, dado que apresentam magnitudes mais elevadas sem que, a0 mesmo
tempo, desconsidere as frequéncias de menor influéncia no sinal original, tais como frequéncias
que representam pequenas aleatoriedades, anomalias ou interferéncias.

Também € proposta outra perspectiva de andlise das componentes espectrais re-
presentada no marcador espectral 6 proposto. A Figura 19 ilustra o procedimento de anélise
do sinal e criacdo do grafo direcionado DG,4. Nesta representacdo, € possivel observar que
tanto os coeficientes espectrais de maximos, em vermelho, quanto os de minimos locais, em
roxo, sao considerados, uma vez que estes pontos sao extremos maximos locais e também de
inflexdo. Porém, neste caso, novos coeficientes espectrais sdo incorporados ao conjunto. Aqueles
coeficientes que sdo identificados nas oscilagdes de concavidade do sinal em seu dominio da
frequéncia classificam-se como pontos de inflexdo, pontos em laranja, e sdo relevantes para o
marcador 0. Tais pontos representam magnitudes que nao sdo méaximo locais, mas que pela
magnitude indicam frequéncias de magnitude intermedidria, como observado no grafico da figura,
a esquerda.

Observar pontos de inflexdao no dominio da frequéncia, embora nao seja uma abor-
dagem comum, pode ser ttil para indicar transi¢des entre faixas de atenuacao e amplificacao,
comportamentos presentes e uteis de serem identificados em aplicagcdes como falha em motores
(NAJEEB et al., 2021) e deteccao da doenga de Alzheimer (PARIHAR; SWAMI, 2023).

Considerando o grafo da Figura 19, por exemplo, nota-se que o vértice 3 tem maior
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Figura 19 — Grafo direcionado DG4 construido a partir do marcador § com n(V) =
9en(E)=16.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

centralidade? e neste sentido, ao observar as componentes espectrais do sinal ¢, 4 esquerda,
nota-se que os marcadores se concentram, de fato, em magnitudes no nivel 3. Uma andlise
proposta € quanto a dispersao das diferentes magnitudes do sinal, o nivel do vértice de maior
centralidade concentra a maioria dos coeficientes espectrais. Por outro lado, vértices de menor
centralidade, podem indicar magnitudes outliers.

Como os vértices representam um intervalo de magnitudes, pode-se dizer que a
estrutura nao € sensivel a magnitudes extremas ou a frequéncias de ruido com magnitude muito
baixa, j4 que a relacdo entre os coeficientes € representada pelas transi¢des entre niveis, o que
indica sua robustez em relagdo aos extremos. Na estatistica descritiva, a média do conjunto é
sensivel a elementos de valores extremos, por exemplo. A Figura 20, apresenta um caso em que
a soma dos pesos das arestas incidentes no vértice 3 denota o nivel de magnitude onde ha uma
maior concentracdo de coeficientes espectrais, o que também pode ser interpretado como medida
de dispersao dos coeficientes. Ja o coeficiente de menor magnitude, que poderia representar uma
frequéncia andmala no nivel 0 ndo afeta significativamente a estrutura do grafo.

Além disso, a representacdo em grafo possibilita também anélises topoldgicas no
dominio da frequéncia, de modo que quando propomos um Passeio sobre as arestas, de modo
que um passeio P partindo do vértice ny ao vértice n; € uma sequéncia finita e ndo vazia de
vértices ligados por arestas ( ng, 1y, ...... , ni—1, n; ), € possivel identificar caracteristicas relevantes
do sinal. Neste sentido, considerando o marcador 3, o indice de menor valor em P indica o
nivel de magnitude onde entdo os coeficientes minimos no sinal ¢. Esta mesma anélise pode ser

desenvolvida e aplicada para a identificacdo de pontos mdximos, considerando o marcador o

2 A centralidade em grafos é uma medida que avalia a importancia relativa de um né ou vértice dentro de um

grafo. Existem vdrias formas de definir medidas de centralidade, dentre elas, a centralidade de grau considera o
nimero de arestas incidentes no vértice, o que indica importancia do n6 na rede.
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Figura 20 — A soma das arestas incidentes no vértice denota o quantitativo de coefi-
cientes de magnitude presentes no respectivo nivel representado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

proposto. Para ilustrar, no grafo da Figura 21, com marcadores do tipo 3, temos um passeio P
que denota um ciclo entre os vértices 3-1-0-2-3, o vértice de menor indice, neste caso o vértice 0,
representa entdo o intervalo (ou nivel) de magnitudes minimas do sinal ¢.

Figura 21 — A soma das arestas incidentes no vértice denota o quantitativo de coefi-
cientes de magnitude presentes no nivel representado pelo vértice.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2.1 A proposta da composicdo em tensor tridimensional de componentes espectrais

Por outro lado, como apresenta Diestel e Diestel (2017), a representacao de grafos
por meio de matrizes € uma abordagem fundamental em teoria dos grafos, oferecendo diversas
maneiras de capturar as relacdes e estruturas entre os vértices e arestas. Duas das representacdes
mais comuns sdo a matriz de adjacéncia e a matriz de incidéncia, cada uma com suas proprias
vantagens e adequacdes a diferentes contextos. A matriz de adjacéncia, por sua vez, apresenta-se
como uma matriz quadrada e destaca as relagdes entre os vértices por meio da presenca ou

auséncia de arestas, conforme descrita na Secdo 2.1.3. Existem também outras representagdes,
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como a matriz laplaciana, que reflete propriedades estruturais do grafo. Vale destacar que a
escolha entre essas representacdes depende das caracteristicas especificas do grafo em questio e
das operacdes que se pretende realizar.

Neste sentido, conforme apresentado nas secoes 2.1.3,2.1.4, 2.1.5 e 2.1.6, as dife-
rentes matrizes sdo constituidas de caracteristicas diferentes e por consequéncia, representam
perspectivas diferentes embora do mesmo grafo. A matriz de adjacéncia (A), por exemplo, deter-
mina quais vértices estdo diretamente conectados, e a existéncia de arestas entre os vértices €
fundamental para a compreensao da topologia geral das conexdes do grafo. Ja a matriz Laplaciana
(L) representa a relagao de conectividade entre os vértices e as arestas direcionadas, destacando
componentes fortemente conectados no grafo DG. Por fim, a matriz Laplaciana Combinatdria
Direcionada (LD) apresenta diretamente a estrutura do grafo em termos de conectividade sem
enfatizar a direcdo entre os vértices.

Neste sentido, ao representar a amostra do sinal ¢ como tensor podemos combinar
as diferentes perspectivas do grafo, representadas por cada matriz individualmente. Assim, a
estrutura em tensor € proposta como mecanismo estruturado para finalmente representar o sinal
original de maneira consolidada. Sejam A, L, e LD matrizes n X n representando a perspectiva do
grafo como matriz de adjacéncia, como matriz laplaciana, e como matriz laplaciana combinatéria

direcionada, respectivamente, temos:

_an apm ... aln_
A a.21 a.22 Cl.zn (3.9
a1 a2 ... dn]
-111 2 lln-
P LI (3.10)
1 I Inn |
—ldn ldip ... ldln_
ldyy ldyy ... ldy,

Lp=| -~ 7 (3.11)

ldyy ldy ... ldpp
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A operacdo de concatenagdo ao longo de uma nova dimensao cria um tensor tridi-

mensional T de dimensdes n X n X 3:

T=|1 (3.12)
LD

Cada bloco de n x n elementos representa uma das matrizes e consequentemente
preserva em seu bloco as informagdes de sua prépria perspectiva sobre o grafo, ja as colunas e
linhas dentro de cada bloco correspondem aos vértices no grafo bem como os valores representam
suas relagdes. Esse processo de representacdo das matrizes consolidadas no tensor espectral que
finalmente representa a amostra do paciente, detalha, portanto, as etapas 11-13 da Figura 8.

Diante deste cenario, representar uma amostra como um tensor tridimensional n X
n x 3 oferece varias vantagens do ponto de vista computacional, sendo particularmente util em
operacdes de reconhecimento de padrdes, especialmente em tarefas de classificacdo de amostras
no contexto de processamento em redes neurais profundas, o que possibilita também agregar
vantagens como treinamentos de modelos usando transferéncia de aprendizagem ao utilizar
modelos pré-treinados com outros tensores.

Dentre as vantagens da representacdo proposta, também destaca-se que a represen-
tacdo tridimensional permite analisar a estrutura topolégica do grafo em cada uma das trés
dimensdes, tal como ocorre nos diferentes canais de cores no contexto de classificacdo de ima-
gens. Isso € crucial para reconhecimento de padrdes, pois as diferentes perspectivas contida em
cada camada do tensor, tais como aspectos visuais em diferentes cores, possibilitam analisar de
diferentes formas os vértices das componentes conexas do grafo e suas relagdes.

Outra vantagem da representacdo tensorial € sua compatibilidade com operagoes
convolutivas, uma vez que tensores tridimensionais sdo bem adaptados para operagdes de
convolucdo envolvendo os multiplos neurdnios nas diferentes camadas das CNNs. Como a
relacdo entre os vértices nas matrizes € preservada, as convolugdes podem detectar padrdes locais
em diferentes partes do grafo e a representacdo n X n X 3 permite que essas operagdes sejam
aplicadas eficientemente em cada matriz.

Por outro lado, destaca-se que a facilidade de manipulacdo e processamento que
0 uso de tensores proporciona para a manipulacdo e processamento de dados, especialmente

com bibliotecas de aprendizado de mdquina como TensorFlow e PyTorch. Essas bibliotecas sao
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otimizadas para trabalhar com tensores, fomentando a implementa¢do de novos algoritmos de
extra¢do e modelos de classificacdo.

Em resumo, a representacdo de uma amostra como um tensor de dimensao n X
n x 3 oferece uma representacao rica e estruturada, aproveitando as caracteristicas espaciais,
preservando as ligacdes entre vértices, bem como os valores das arestas do grafo. A Figura
22 ilustra a estapa descrita na constru¢do do tensor espectral. Cada uma das trés matrizes sao

consolidadas em uma tUnica estrutura tensorial denominada tensor espectral:

Figura 22 — Juncao das diferentes perspectivas do grafo representadas por cada
matriz em uma estrutura tensorial denominada tensor espectral.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s os marcadores dos coeficientes de magnitude identificados, passando pela
criagdo do mapa de transi¢d@o e cdlculo do peso das arestas, o grafo direcionado DG ¢é construido
considerando os diferentes niveis de amplitude do sinal. O grafo DG, que originalmente
era representado individualmente pelas matrizes de Adjacéncia, Matriz Laplaciana e Matriz
Laplaciana Combinatdria, agora esta consolidado em um tnico tensor espectral, constituindo

portanto a estrutura final do descritor da amostra.

3.4 Algoritmo do descritor de sinais proposto baseado em grafo direcionado

Uma vez descrita as etapas fundamentais da metodologia, nesta se¢ao serd apresen-
tado o pseudocddigo do algoritmo descritor do sinal, para a criagdo do grafo direcionado e por
conseguinte, o tensor espectral. O algoritmo 1 apresenta o pseudocédigo para a construcao do
grafo direcionado. Inicialmente, com base no sinal e frequéncia recebidos como parametros, é

calculada a DFT para identificar as frequéncias e coeficientes de magnitude do sinal, produzindo
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a versao no dominio da frequéncia, sinal_phi. De posse do sinal_phi sdo calculados os limites
maximo e minimos de magnitudes, além de calculada a amplitude a ser usada em cada nivel, tais
niveis serdo presentados por cada vértice (Linhas 2 - 6).

O passo seguinte € definir quais intervalos de magnitude serdo representados pelos
vértice do grafo. A varidvel range_vertice é uma lista de vetores que definem o limite inferior
e superior representado por cada vértice (Linhas 7-12). Uma vez definidos os intervalos, o
algoritmo avanca para a etapa fundamental que € a identificacio dos coeficientes espectrais que
representam os marcadores do sinal. Conforme o tipo de marcador, a funcdo extrai_marcadores
executa o procedimento descrito na se¢ao 3.2 para identificar as componentes espectrais do sinal,
ao término, a variavel marcadores_phi armazena as posi¢Oes no sinal sinal_phi onde foram
identificadas os coeficientes espectrais que representam os marcadores (Linha 16).

Finalmente, a construcdo do grafo se da pela definicdo do conjunto de arestas
ponderadas E. Este conjunto armazena tuplas (u, v, wy,) que definem as ligacGes entre os
vértices u e v com aresta de peso wy,,. A construcdo das arestas acontece percorrendo toda a lista
de marcadores encontrados no passo anterior, € com base na fungdo get_vertice, que identifica o
vértice onde houve a ocorréncia do marcador, a variavel de controle vertice_v é definida.

A varidvel vertice_v representa a primeira ligagdo entre vértices caso o vértice u
ainda ndo exista, caso contrario, o vértice v € entdo ligado ao vértice u. Se a aresta u — v nao
existir no conjunto E, entdo ela é criada com peso w,,, = 1, caso ela ja exista, temos entdo um
caso onde ha repeticacdo de transi¢ao entre niveis, situagcdo descrita na secao 3.3, neste caso o
peso da aresta € incrementado em uma unidade. Ao término, o algoritmo finaliza com o conjunto

E construido. Temos os vértices, as arestas e seus respectivos pesos que definem o grafo.
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Algorithm 1 Algoritmo para a contrugdo do grafo direcionado de arestas ponderadas

1:

AN AN

Entrada: sinal, frequencia, num_vertices, marcador

/* Calcula DFT e descarta os ndmeros complexos

sinal_phi < abs(DF T (sinal,frequencia))

/* Identifica magnitude méxima e minima do sinal phi

sinal_phi_max < max(sinal_phi)

sinal_phi_min < min(sinal_phi)

sinal_phi_ampl < (sinal_phi_max — sinal _phi_min) /num_vertices
range_vertices <— [ |

/* Calcula os intervalos, inferior e superior, de magnitude que ser&o

representados por cada vértice.

7: for [ + 1 to nodes_max do

0ox

10:

11:
12:

13:
14:
15:

16:

17:
18:

19:

20:

2122:
23:

2425:

2627:
28:

29:
30:

sinal_phi_lsup < sinal _phi_min + [ x sinal _phi_ampl
sinal_phi_linf < sinal_phi_min+ (I — 1) % sinal _phi_ampl
range_vertices|l] < [sinal_phi_linf,sinal_phi_lsup]

end for

/* Inicializa os vértices de controle e o conjunto de arestas E

vertice_u < Null

vertice_v < Null

E < Null

/* Identifica os pontos de marcadores espectrais, nas frequéncias do sinal ¢

conforme o tipo de marcador.
marcadores_phi < extrai_marcadores(sinal _phi,marcador)

/* Calcula o peso das arestas conforme a ocorrencia de cada marcador no range de

cada vertice.
for k <— 0 to marcadores_phi.length — 1 do

/* Retorna o vértice que corresponde ao intervalo onde estad o marcador.
vertice_v < get_vertice(sinal _philmarcadores_phi[k||, range_vertices)

if vertice_ u = Null then
/* Se vértice u ndo existir.
vertice_u < vertice_v
else
if (vertice_u,vertice_v) notin E then
/* Inicializa a aresta u—v com peso w,, =1
adiciona_aresta(E, (vertice_u,vertice_v),1)
else
/* Atualiza o peso da aresta u—v com peso Wy, = wy,, + 1
atualiza_aresta(E, (vertice_u,vertice_v), 1)
end if
vertice_u < vertice_v

end if
end for

*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/
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3.4.1 Complexidade computacional do algoritmo proposto

Além da construgdo, € pertinente considerar os custos computacionais do algoritmo
proposto. Neste sentido, a andlise de algoritmo também propde o célculo do custo de algoritmos
com base na notacgao assintética que leva em consideragdo situagdes extremas, isto €, quando o
numero de amostras com as quais ele tem que atuar é consideravelmente grande. Neste sentido,
considerando como custo constante as estruturas que estdo associados a operagdes mais simples,
tais como atribuicdes, calculos aritméticos e checagem de condicionais além de estruturas de
repeti¢des as quais o custo computacional ndo aumenta conforme o nimero de amostras.

O algoritmo proposto para a extracao de atributos do sinal, inicia aplicando a DFT
que processa com base em um sinal com n amostras (Linha 2). O custo computacional da DFT
é comumente associado a ordem O(n?). Entretanto, segundo Bekele (2016), é possivel desem-
penhar o processamento da DFT a um custo computacional inferior, na ordem de O(nlog(n))
. Os passos que seguem, representam operacoes simples para busca de maximos e minimos
cujo custo depende linearmente do nimero de amostras no sinal, portanto, custo na ordem de
2-0(n). Avancando, ja na etapa de calculo dos intervalos (Linhas 7-12) temos uma estrutura de
repeti¢do que ndo depende do numero de amostras, na realidade ela apresenta um custo constante
proporcional ao ndmero de vértices, que ndo cresce assintoticamente conforme o tamanho da
amostra, portanto consideremos como custo constante O(1).

J4 a etapa de deteccdo de marcadores (Linha 16), € necessario percorrer todo o sinal,
processando cada uma das n amostras do sinal sinal_phi. Novamente, considerando o pior caso,
temos um custo proporcional a O(n). Por fim, a etapa de criagdo das arestas ponderadas executa
em um nimero de vezes proporcional a quantidade de marcadores encontrados. Se considerarmos
0 pior caso em que este nimero € no maximo igual ao total de amostras, novamente teremos o
custo linear de O(n). Finalmente, considerando todos os custos individuais de cada trecho do

algoritmo de extragdo temos o custo total 7 que € assintoticamente proporcional a:
T =0(nlogn)+2-0(n)+0(1)+0(n)+0O(n)
T=0(nlogn)+4-0(n)+0(1)
T =0(nlogn) (3.13)

Concluindo, portanto, que o algoritmo possui um custo assintético na ordem de O(n log n), onde

n refere-se ao ndmero de amostras do sinal de entrada.
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Ja para a fase de composic@o em tensores, 0 custo computacional para calcular a
matriz Laplaciana de um grafo direcionado depende do nimero de vértices (K) e da quantidade
de arestas presentes no grafo (|[E|). A matriz Laplaciana, por exemplo, dependerd do cdlculo
da matriz de adjacéncia do grafo direcionado, uma vez que ela é obtida subtraindo a matriz de
adjacéncia pela matriz de grau.

Sendo K a ordem do grafo, o custo computacional para calcular a matriz Laplaciana
pode ser aproximadamente O(K? + |E|). A parte O(K?) est4 relacionada 2 construgio da matriz
de adjacéncia e a matriz de grau, enquanto a parte O(|E|) é devido a contagem das arestas,
este custo deve ser duplicado, ja que consideramos também a matriz Laplaciana Combinatéria
Direcionada. Finalmente, adicionando este custo a Equacao 3.13, temos o custo total proporcional

a:
T = O(n log n) +20(K* + |E|) (3.14)

onde n € o nimero de amostras no sinal, K ¢ o nimero médximo de vértices do grafo direcionado
e |E| denota o niimero de arestas. Embora quadratico, é importante notar que K no cresce na

mesma ordem que o nimero n do tamanho da entrada do algoritmo.

3.5 Algoritmo proposto para selecio dos parametros

Por sua vez, o algoritmo 2 apresenta o passo a passo para a sele¢dao dos parametros
do método de extracdo. O algoritmo recebe uma particao do conjunto de dados no parametro
chamado dataset, este conjunto serd utilizado para encontrar a melhor combinacao dos dois
parametros do método: nimero de vértices e tipo de marcador.

Além do parametro dataset o método também recebe o max_vertices que estabelece
o limite superior para as combinacdes com nimero de vértices que serdo testadas; além do
parametro classificador que neste caso representa um modelo capaz de processar a estrutura de
tensor para a tarefa de classificacdo. A proposta do algoritmo de selecdo € baseada na busca em
grade, variando os valores de ambos os pardmetros no sentido de obter um melhor score médio,
a partir das taxas de acerto. Esta métrica é obtida por meio do mecanismo de validag¢do cruzada
estratificada’, que é particularmente ttil em cenérios onde pode existir desbalanceamento entre

as classes.

3 A validagio cruzada estratificada ajuda a mitigar o viés que pode ocorrer ao avaliar o desempenho de um modelo

em um unico conjunto de dados.Nesse método as propor¢des das classes nos folds sdo mantidas, garantindo que
cada fold tenha uma distribuicao semelhante das classes ao conjunto de dados original.
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Algorithm 2 Algoritmo para a selecao do nimero de vértices do extrator proposto

Input: dataset, max_vertices, passo = 3, classificador
ultimo_score < 0

min_vertices < 3

n_splits < 3

melhor_num_vertices < min_vertices

AN~ ey

/* Vetor com os marcadores possiveis. */
6: marcadores < [a,3, 7, O ]

/* Divis8o do dataset para validag8o cruzada estratificada. */
7: kfold,x,y < StratifiedKFold(n_splits,dataset)

/* Executa uma busca em grade pelo nimero de vértices. */

8: for num_vertices < min_vertices to max_vertices do

/* Executa uma busca em grade pelo marcador de melhor score. */
10:  for m < 0 to marcadores.length — 1 do
H /* Executa a extragdo de caracteristicas no sinal e consolida as matrizes no

tensor, para cada amostra em X. */
12: x_tensor <—extractSpectral Tensor(x, num_vertices, marcadores[m])
/* Executa validag8o cruzada estratificada ao numero de n_splits vezes. */

13: estatisticas < crossValidation(classificador,x_tensor,y,kFold)
14: media_score < media(estatisticas.acuracia)
15: if media_score > ultimo_score then
16: ultimo_score <+ media_score
17: melhor_num_vertices < num_vertices
18: end if
19:  end for
20:  num_vertices <— num_vertices + passo
21: end for

3.5.1 Complexidade computacional do algoritmo proposto

A linhas iniciais do algoritmo apresentam operagdes bésicas com custo computaci-
onal constante, O(1). Entretanto, ji na linha 7, temos a divisdo do dataset em parti¢des para
treino e teste do modelo. Esta etapa analisa todas as amostras contidas no dataset. Considerando
n como o total de amostras, o custo deste método entdo é proporcional a O(n). Mais adiante,
no trecho seguinte tém-se duas estruturas de repeticdes aninhadas. A primeira apresenta uma
variagdo proporcional K méaximo de vértices, portanto proporcional a O(K). Ja o lago interno
varia com o nimero m de marcadores que neste caso é constante, O(m). As linhas de 12 a 13
executam ambas funcdes cujo custo € proporcional ao nimero de amostras n, temos um custo

de O(2n+c), onde ¢ é o custo das operagdes de valor constante (Linhas 15-18). Consolidando
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todos os trechos, temos entdo o custo 7'

T =0(n)+0(k)-O(m)-O2n—+-c)
T =0(n)+0(2n+c)
T = 0(n) (3.15)

3.6 Conclusao do Capitulo

No encerramento deste capitulo, apresentamos a metodologia proposta nesta tese
como um estratégia que inova no contexto da extracao de caracteristicas de sinais no dominio
da frequéncia, com €nfase na anélise espectral, desenvolve uma estrutura de grafo direcionado,
também conhecido como digrafo, que € representada em diferentes aspectos consolidados em
um tensorial espectral do sinal ou do conjunto de sinais processados. A abordagem proposta se
destaca pelo digrafo cujas arestas sdo ponderadas conforme os coeficientes espectrais processados
e refletem as caracteristicas do sinal.

A proposta inicia na transformacao do sinal via DFT, produzindo um ambiente para
o processamento no dominio da frequéncia, o sinal de entrada € processado dentro de uma
perspectiva que o quantiza em L niveis representados pelos vértices do digrafo. A proposta
também sugere marcadores das componentes espectrais sob quatro perspectivas distintas: pontos
de méximos locais, propostos como marcador espectral a; pontos de minimos locais, propostos
como marcador espectral §, além da unido dos pontos de maximos e minimos, propostos como
marcador espectral ¥; e, por dltimo, pontos de inflexdo, propostos como marcador espectral d.

O grafo construido é entdo representado por meio de trés matrizes essenciais: adja-
céncia, laplaciana e laplaciana combinatéria direcionada. A combinacdo dessas matrizes resulta
em um tensor Unico que encapsula as informagdes do sinal. A proposta € que este tensor possa
ser eficazmente empregado como uma representacdo robusta da amostra, podendo ser combinado
com classificadores que operam com tensores como entrada. A integracdo desses elementos visa
ndo apenas aprimorar a representacao do sinal, mas também potencializar a eficicia de métodos
de classificacdo que se beneficiam de informacdes multidimensionais e estruturadas em tensores.
Este avango metodoldgico abre novas perspectivas na andlise de sinais no dominio da frequéncia,

contribuindo para a inovagdo e discernimento na interpretacdo de padrdes espectrais complexos.
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4 RESULTADOS NO CONTEXTO DE AMOSTRAS SINTETICAS

Neste capitulo, apresentamos a metodologia aplicada a amostras de sinais produzidos
de maneira sintética. A proposta € apresentar a criacdo digrafo sobre diferentes sinais, além de
ilustrar as principais diferencas do grafo descritor sob o dominio do tempo e sob o dominio da
frequéncia. Ao final, apresentamos o comparativo entre duas amostras de classes diferentes e

comparamos a estrutura dos grafos produzidos em diferentes cendrios.

4.1 Amostras sintéticas

A partir das defini¢des matemdticas da funcao seno e a possibilidade de compor um
sinal com base na junc¢ao de diferentes frequéncias, caracteristica esta que representa um cenario
mais proximo ao comum do estado de um sinal real, € possivel entdo expressar matematicamente a
constru¢do do sinal, incluindo o trecho da inclusao do ruido aleatdrio para que haja diferenciacao
entre as amostras da mesma classe. Deste modo, considerando x(¢) a fun¢do que representa o
sinal senoidal, podemos expressa-la como:

N
x(r) =Y A;-sin(2mfit) 4.1)
=1
onde xét) € o sinal gerado no tempo, N € o nimero de componentes senoidais, A; € a amplitude
da i-ésima componente senoidal, f; é a frequéncia da i-ésima componente senoidal, e por fim, 7 €
a varidvel de tempo.

Assim, visando representar variacdes aleatorias de aquisicao e ambiente, a fungao
x(t) com a inclus@o do ruido aleatdrio pode ser expressa como:

Xnoisy(t> :X(t) +n(t) 4.2)
onde Xisy (f) é 0 sinal com ruido, x(¢) € o sinal sem ruido e n(t) é o ruido aleatdrio.

Neste caso, a representacdo do ruido n(z) é modelado como uma varidvel aleatéria
gaussiana com média zero e desvio padrio o, isto &, n(t) ~ .4 (0, 62). Finalmente, a expressio

completa para a geracao do sinal com ruido é:

N
Xnoisy (1) = Y A; - sin(27 fit) + n(t) (4.3)
i=1
onde Xyoisy (¢) € 0 sinal gerado com ruido, A; e f; sdo as amplitudes e frequéncias das componentes
senoidais, respectivamente, ja n(t) é o ruido gaussiano.

A partir das defini¢cdes anteriores, criou-se entdo dois conjuntos distintos de sinais.

Com base na Equacgdo 4.3, o primeiro conjunto € construido com as amplitudes A ;4550 €
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frequéncias f;4s500, descritas por:

Aclasseo = [1,0.8,0.6,0.4,0.3] 4.4)

fetasseo = [3,50,150,300,400] 4.5)
Ja o segundo conjunto, é definido pelas amplitudes A ;.01 € frequéncias fussel >

descritas por:

Aclassel = [1,0.8,0.6,0.4,0.3,0.2,0.15,0.1,0.08,0.05] (4.6)

Setasser = [10,30,70,100, 150,200, 250,350,450, 600] 4.7)
A Figuras 23 e 24 ilustram um exemplo de um sinal de cada classe. Na cor azul,
€ apresentada a amostra formada por 5 diferentes frequéncias do conjunto f, ;0. j4 Na cor
vermelha uma amostra do sinal formado por 10 frequéncias, definido pelo conjunto f,;4s51. Em
ambos os casos, cada frequéncia com suas respectivas magnitudes.
Figura 23 — Amostra do sinal sintético formado por 5 frequéncias com magnitudes

distintas.
Amostra da Classe 0 no Dominio do Tempo

Amplitude

|
r~
s

—— Classe 0

0 1 2 3 2 5
Tempo (ms)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na figuras anteriores, os sinais resultantes exibem amplitudes e frequéncias distintas,
embora mostrem semelhanga visual no dominio do tempo. Essa similaridade visual pode estar
refletida também na extracdo de caracteristicas e prejudicar o desempenho de modelos de
classificacdo. Para superar esse desafio, a transformac¢do do sinal via DFT proporciona uma
perspectiva alternativa, destacando as relagdes de frequéncias e magnitudes dos sinais, como
ilustrado na Figura 25, apresentando os mesmos sinais no dominio da frequéncia.

Como apresentado no Algoritmo 1, apds o sinal ser convertido para o dominio da

frequéncia, a proxima fase é estabelecer o nimero de niveis de magnitude do sinal que serdao
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Figura 24 — Amostra do sinal sintético formado por 10 frequéncias com magnitudes
distintas.
Amostras da Classe 1 no Dominio do Tempo

Amplitude

—— Classe 1

Tempo (ms)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 — Amostras sintéticas no dominio da frequéncia, em azul o sinal formado
por 5 frequéncias, ja em vermelho o sinal formado por 10 frequéncias
distintas.

Amostras das Classes no Dominio da Frequéncia (DFT)

2500 1 —— Classe 0
—— Classe 1

2000 +

1500 -

1000

Amplitude Espectral

Frequéncia (Hz)
Fonte: Elaborada pelo autor.

representados pelos vértices do grafo. Neste sentido, para fins comparativos, a Figura 26 ilustra

a separacdo em niveis, considerando L iniciando com 3 e variando até 15, com passo de 3.

4.2 Construcao do digrafo como descritor do sinal

Avaliando as diferentes perspectivas de dominio do mesmo sinal, a Figura 27 apre-
senta um comparativo entre digrafos criados sobre o sinal no dominio do tempo em comparagao
com o dominio da frequéncia. Neste sentido, é possivel observar que mesmo considerando a
quantidade de nivels L similar, € notéria a diferenca de complexidade estrutural entre os digrafos.
O digrafo da Figura 27a, por exemplo, apresenta 20 arestas distribuidas entre 6 vértices, em

contrapartida, temos no mesmo nivel L apenas 12 arestas e 5 vértices para a representacao do
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Figura 26 — Exemplo da divisdo em niveis de magnitude do sinal sintético da classe
1, variando L de 3 até 15. Cada nivel € representando por um vértices no

digrafo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mesmo sinal no dominio da frequéncia. Ja a Figura 27c, com L = 12, apresenta um digrafo com
45 arestas e 12 vértices, para o dominio do tempo, enquanto o mesmo sinal é representado por 9
arestas e 5 vértices, no dominio da frequéncia, Figura 27d.

Além disso, considerando o marcador espectral &, que toma como base 0s extremos
maximos locais do sinal, € possivel construir o digrafo baseado nas componentes espectrais. A
Figura 28-a, apresenta, em azul, o digrafo correspondente a um sinal da classe 0, considerando
um L = 3. Por outro lado, a Figura 28-b, apresentam também um grafo que representa uma
amostra da classe 1. Nota-se uma ligeira diferenca nos pesos das arestas.

Quanto a Figura 28, € possivel observar que os digrafos construidos apresentam
caracteristicas interessantes. Destacamos, por exemplo, a possibilidade de melhor identificar o

intervalo de magnitudes com maior concentragcdo de coeficientes, que neste caso representam
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Figura 27 — Exemplo de grafos produzidos a partir do mesmo sinal no dominio do
tempo (amostras a esquerda) e no dominio da frequéncia (amostras a
direita). Nota-se uma simplificacdo da representacdo comparando as
duas perspectivas do mesmo sinal.

(b) L=6 na frequéncia.

(c) L=12 no tempo. (d) L=12 na frequéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.

as diferentes frequéncias do sinal que foram impostas pelo ruido adicionado. Como pode ser
observado na Figura 26, o primeiro nivel representado pelo vértice 1 indica o intervalo que
corresponde as magnitudes do ruido, sendo facilmente identificado pelo vértice de maior grau.
Por outro lado, a estrutura do grafo também representa outra caracteristica topolégica
do sinal no dominio da frequéncia. Neste caso, destacamos o ciclo! com arestas de maior peso,
cujos vértices indicam o nivel de magnitude onde hd maior concentra¢do de marcadores. No caso
da Figuras 28a, que representa o sinal da clase 0, hd um ciclo entre os vértices 1 e 2, notoriamente,
o nivel 2 para L = 3 apresenta maior concentracao de marcadores @, isto é, pontos de maximos
locais do sinal, como apresentado na Figura 26. Este mesmo comportamento acontece para L=6,
observe o ciclo entre os vértices 1 e 3, na Figura 28c. Vale destacar que esta andlise pode sofrer

influéncias com o nivel de granularidade, isto €, o valor de L utilizado.

I Um ciclo em teoria de grafos é um caminho em que o primeiro e o tltimo vértice coincidem.
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Figura 28 — Exemplo de digrafos criados a partir de duas amostras, uma do sinal da
classe 0 (em azul) e uma do sinal da classe 1 (em vermelho). Ambas sob
diferentes constru¢des com L assumindo os valores 3, 6 € 12.

835

812

2
3 oy 2
i 3 22 4 ég/z 2\ t
/ 0 0
(a) L=3 classe 0 (b) L=3 classe 1

(e) L=12 Classe 0 (f) L=12 Classe 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Analise da discriminacao de amostras entre classes.

Por outro lado, apds o processo de extragc@o de caracteristicas, € salutar considerarmos
0 quanto as amostras nas populacdes do dataset sdo distintas em suas respectivas classes. Esta pre-
ocupagdo se justifica pelo fato de que quanto maior a separabilidade das classes, tende-se a ter um
melhor resultado quando as amostras representativas, resultante dos descritores de caracteristicas,
sao submetidas a tarefa de classificagdo em conjunto com modelos de classificacao.

Neste sentido, como descrito na Secao 2.6.1, o teste ANOVA € uma técnica estatistica
util para comparar médias entre grupos independentes, apresentando-se como uma valiosa

metodologia quando se deseja determinar se hd diferencas significativas nas médias entre
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populacdes de amostras, podendo ser aplicada para avaliar a capacidade de um algoritmo de
extracdo de atributos em distinguir grupos de amostras.

Assim, depois de aplicar o descritor de caracteristicas no sinal, cada digrafo foi
representado por um tipo diferente de matriz. Como discutido na Se¢do 2.1, o grafo pode ser
representado sob diferentes perspectivas a partir de diferentes matrizes. Tais matrizes tomam
como base os vértices e seus relacionamentos representados nas arestas. Sendo assim, avaliamos
individualmente cada matriz Laplaciana Combinatéria (CL), Adjacéncia (A), Laplaciana (L) e
Laplaciana Combinatorial Direcionada (DL). Visamos, desta forma, avaliar o comportamento
das amostras quanto ao grau de separabilidade na distribuicdo das amostras.

A Figura 29 apresenta diferentes projecoes de histogramas das amostras represen-
tadas por cada tipo de matriz. A Figura 29-a, apresenta a distribui¢ao das amostras, em azul,
amostras da classe 0, em vermelho, amostras da classe 1. E possivel notar que os dados apresen-
tam uma caracteristica de distribuicao gaussiana, o que indica a possibilidade de uso do teste
ANOVA. Neste mesmo caso, nota-se na linha vertical tracejada a média dos grupos. Ha uma sutil
diferenca na média dos dois grupos, entretanto, ndo sendo assim uma diferenca suficientemente
satisfatdria que possa indicar que apenas a matriz de adjacéncia seja capaz de fornecer uma boa
discriminagao entre classes.

Por outro lado, considerando a matriz L, os resultados na Figura 29-b indicam
uma melhor separagio entre os grupos. E notdrio, neste caso, que as amostras da classe 1 se
concentram na extremidade esquerda do histograma, ja as amostras da classe 0, distribuem-
se mais a direita. Entre elas é possivel perceber a marcacdo das médias das classes, hd uma
maior separabilidade entre as curvas gaussianas. Caracteristica interessante para o processo de
classificagdo. O mesmo resultado também foi observado para as amostras representadas pela
matriz DL, apresentados na Figura 29-c. Por fim, os casos menos satisfatorio quanto ao grau de

separabilidade foi apresentado pela matriz CL.
4.3.1 Teste estatistico ANOVA

Sob outra perspectiva, quanto ao teste estatistico ANOVA, tal andlise € balizada pelo
nivel de significancia (& = 0.05), quando o valor-p € menor que @, rejeitamos hipdtese nula.
Neste sentido, a Figura 30 apresenta quatro diferentes situagdes, uma para cada tipo de marcador
espectral e seu resultado sobre o sinal. Em cada uma das situagdes € apresentado o valor-p,

calculado com base na amostra resultante da combinagdo entre o nimero de vértices do digrafo
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Figura 29 — Histograma das amostras quanto a sua distribui¢ao e média das classes,
de acordo com a extracdo de atributos representada pelas matrizes de

representacao do grafo.
Distribuicido das amostras Distribuicao das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

T T T T T T T T
0.0065 0.0066 0.0067 0.0068 0.0069 0.0070 0.064 0065 0.066 0.067 0068 0069 0070 0.071

(a) Matriz de Adjacéncia. (b) Matriz Laplaciana.

Distribuicac das amostras

Gaussiana Grupo 1 Distribui¢do das amostras

Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2

T T T L T T T _I_I
0.276 0.278 0.280 0.282 0.284 0.286 0.288 i i i L . .
(c) Matriz Laplaciana Combinatorial Direcio- 40 45 50 55 6.0 6.5
nada (d) Matriz Laplaciana Direcionada

Fonte: Elaborada pelo autor.

e a sua matriz de representagcdo. Observando a escala ao lado, nota-se que quanto mais escura a
tonalidade do azul, mais abaixo do nivel de significincia estd a combinacao.

A Figura 30-a, apresenta os resultados do marcador espectral ¢, que leva em consi-
deracdo os extremos maximos locais. Nota-se que as matrizes A, L. e DL apresentam valor-p
menor que o nivel de significancia para todas as combinagdes acima de 3 vértices, o que indica a
rejeicao da hipétese nula, ou seja, ha de fato diferencas significativas entre os grupos de amostras
e que tais diferencas podem inferir na separacdo das amostras em populacdes diferentes.

De outro modo, entretanto, o marcador espectral 3, que leva em consideracao os
extremos minimos locais, ndo apresenta valor-p que indique separagdo suficiente entre classes.

Este resultado corrobora com a constru¢do do marcador, uma vez que ele prioriza coeficientes
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Figura 30 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminac¢do entre as duas
classes de sinais. Em cada matriz, as linhas representam o nimero de
vértices e as colunas, mas matrizes de representacdo do grafo.

Nodes
©
Nodes
©
Nodes
©
Nodes
©

124 124 124 124

15 15

CcL A L DL CL A L DL CcL A L DL CcL A L DL

(a) Marcador espectral o (b) Marcador espectral 8 (¢c) Marcador espectral ¥ (d) Marcador espectral &

Fonte: Elaborada pelo autor.

espectrais que representam minimos e, no caso destes sinais, hd poucos coeficientes de minimos
locais efetivos, aqueles que existem representam ruidos e ndo contribuem para a separagdo das
populacdes de amostras, como pode ser observado na Figura 25.

Ja o resultado do marcador espectral ¥, que une maximos € minimos e também
considera os pontos de inflexdo, apresentou resultados para o valor-p que indicam a rejei¢cdo da
hipétese nula, ou seja, as amostras representadas por estes marcadores apresentam diferencgas
que podem inferir na separacdo das amostras em classes distintas.

Diante dos resultados, considerando o perfil de distribui¢do apresentado no histo-
grama e teste estatistico ANOVA, é possivel inferir que hé potencial de separacdo das amostras
de sinais entre classes, quando estas sao representadas pelas caracteristicas do descritor sob a
perspectiva das matrizes A, L e DL. O que também sugere que a combinacao de tais matrizes
pode contribuir para robustez do método quanto a tarefa de classificacdo.

Neste sentido, a metodologia sugere a combinacgdo das trés matrizes A, L e DL em
um unico tensor, chamado aqui de tensor espectral, como representacao das amostras originais.
Esta representagdo se torna atrativa especialmente quanto a combinacido com algoritmos recentes
para classificagdo de amostras, que sao baseados em tensores e combinam diferentes perspectivas
em cada dimensao do tensor, seja por meio da representagdo de cores, como acontece com
a classificacdo de imagens, seja por meio da representacdo de vértices e arestas, como na
metodologia proposta.

Por fim, a Tabela 3 apresenta trés diferentes medidas ja consagradas na literatura
(HAN et al., 2022; DUDA et al., 2006), a saber: distincia de Manhattan e Euclidiana ao

quadrado, além do indice de Fisher, ja utilizadas quanto a selec¢do de atributos. Tais medidas

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00
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avaliam o potencial de separagdo entre classe do tensor espectral como um todo , isto é, com as
trés matrizes A, L e DL combinadas, apresentando medidas de distancia tal como Manhattan,
Euclidiana e indice de Fisher. Esse ultimo, por exemplo, aglutina medidas intra e inter classes, €
uma medida que avalia a separacao entre classes com base nas variancias entre as médias das
caracteristicas das classes e nas variancias dentro das préprias classes.

Neste sentido, a interpretacdo do indice de Fisher proximo a 0 indica que as classes
estdo sobrepostas ou muito proximas uma da outra em termos das caracteristicas consideradas,
jé o indice de Fisher maior que 0 indica que quanto maior o valor, melhor € a separacdo entre as
classes em comparagdo com a variabilidade dentro delas. Portanto, um indice de Fisher de 6,3665
e 7,0720, como aqueles apresentados pelos marcadores o e 7, respectivamente, sugere que as
médias das caracteristicas entre as duas classes sdo significativamente distintas em comparagao
com a variabilidade dentro de cada classe. Isso € positivo se a separacdo entre as classes for um
objetivo importante no contexto do problema.

Vale destacar que os resultados apresentados na Tabela 3, referem-se a medidas
considerando, neste caso, o tensor espectral . Os resultados corroboram com os testes ANOVA,
apresentados anteriormente, observe que os resultados do marcador 8 indicaram piores indices
de separacao, tal como aconteceu nos resultados apresentados na Figura 30, por outro lado, os
melhores resultados de indicador de distancia de Manhattan, Euclidiana e indice Fisher foram
apresentados pelos marcadores a, 3 e 8, respectivamente. O que reforga a indicacdo de que os

marcadores propostos nesta tese apresentam potencial de separabilidade entre classes.
4.3.2 Tempo de extragdo

Quanto ao tempo necessario para a extracao, este experimento executou extracoes
com diferentes configuragcdes do descritor proposto, variando a constru¢do do digrafo com 3, 6,
9, 12 e 15 vértices, em combina¢do com os diferentes marcadores espectrais propostos. A tabela
4 apresenta os resultados de tempo médio para 400 diferentes sinais, com duracdo de 5 segundos,
compostos por diferentes frequéncias e com ruido induzido.

E possivel notar que os marcadores ¢ e § apresentam maior tempo de processamento
considerando a configuracdo com 15 vértices, com tempo médio de 0.008 segundos para cada
amostra, o desvio padrao aparece com valor zero ja que considerou-se uma precisao até a terceira
casa decimal. O maior tempo apresentado para o extrator d, por exemplo, ji era esperando

quando comparado com o marcador espectral B, uma vez que os sinais avaliados apresentam



Tabela 3 — Relacdo entre marcadores, nimero de vértices e medidas de distancia
entre as classes considerando o tensor espectral proposto.

Marcador ‘ Nodes ‘ Dist. Manhattan ‘ Dist. Euclidiana ao Quadrado ‘ Indice de Fisher
3 0,3951 0,1561 6,3665
6 2,4087 5,8020 2,8500
Marcador espectral o 9 0,8239 0,6787 6,2882
12 0,4607 0,2122 0,8338
15 0,1567 0,0245 0,0321
3 0,0116 0,0001 0,6460
6 0,0116 0,0001 0,6460
Marcador espectral 8 9 0,0116 0,0001 0,6460
12 0,0116 0,0001 0,6460
15 0,0116 0,0001 0,6460
3 0,3950 0,1560 6,3418
6 2,6712 7,1352 2,9055
Marcador espectral y 9 0,8646 0,7475 7,0721
12 0,5945 0,3535 1,2792
15 0,1666 0,0278 0,0322
3 0,0231 0,0005 0,6810
6 0,0231 0,0005 0,6810
Marcador espectral o 9 0,0231 0,0005 0,6810
12 0,0231 0,0005 0,6810
15 0,1945 0,0378 0,0042

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Tempo médio de extracao para 400 sinais com duragdo de 5 segundos,

composto por diferentes frequéncias e com ruido induzido.

Tipo do Marcador espectral \ Vértices \ Tempo médio (s)

3 0.003
6 0.004
Marcador espectral o 9 0.005
12 0.005
15 0.008
3 0.003
6 0.003
Marcador espectral 8 9 0.004
12 0.004
15 0.005
3 0.003
6 0.004
Marcador espectral y 9 0.005
12 0.005
15 0.006
3 0.004
6 0.004
Marcador espectral & 9 0.004
12 0.005
15 0.008

Fonte: Elaborada pelo autor.

uma maior quantidade de frequéncias com picos de

coeficientes de magnitudes em pontos de minimos do sinal, no dominio da frequéncia.

4.4 Conclusao do Capitulo

99

magnitudes em relacdo a quantidade de

Neste capitulo, exploramos os resultados obtidos pela metodologia proposta em dois

conjuntos distintos de sinais, cada conjunto formado por 200 amostras. O primeiro conjunto
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consiste em sinais senoidais, formados por cinco frequéncias, enquanto o segundo foi produzido
por dez frequéncias. Em ambos os casos, introduzimos ruidos gaussianos para simular condi¢des
realisticas de aquisi¢do. Apds a extragdo de atributos, apresentamos as distribui¢des das amostras
por meio de histogramas e suas curvas gaussianas, além do cdlculo da distancia entre classes,com
base nas medidas de Manhattan, Euclidiana e indice Fisher. Foi possivel observar uma separacio
entre classes bastante promissora, especialmente para as matrizes A, L e DL.

Também foi possivel avaliar a separabilidade média entre os grupos por meio do teste
estatistico ANOVA. Considerando grafos com 3, 6, 9, 12 e 15 vértices e suas respectivas matrizes.
Comparamos os valores-p obtidos em cada combinagdo, observou-se que as matrizes apresentam
um valor-p que rejeita a hipétese nula, o que indica potencial de representacdo das amostras,
rejeitando a hip6tese nula em pelo menos umas das matrizes, permitindo inferéncias significativas

na separacdo das amostras em classes distintas, indicando seu potencial para classificagao.
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5 RESULTADOS EM CONTEXTO MONOCANAL: CLASSIFICACAO DA DOENCA
DE HUNTINGTON VIA SINAIS DE VOZ.

Neste capitulo apresentamos uma aplicacdo do descritor de sinais em amostras de
pacientes sauddveis e diagnosticados com a doenca de Huntington. Nesta aplicacdo utilizou-se
sinais de voz, representando uma aplicagdo monocanal do descritor. Os tensores espectrais

produzidos representam os pacientes e sdo utilizados na fase de classificagdo.

5.1 A doenca de Huntington

A doenca de Huntington (HD, do inglés Huntington’s disease) caracteriza-se como
uma condi¢do hereditdria em que as células nervosas do cérebro se rompem ao longo do tempo.
Esta degradacdo das células causam distirbios cerebrais progressivos, contemplando também
problemas de ordem emocionais, incidéncias na perda da capacidade de raciocinio, além de
quadros de amnésia, confusdo mental, delirio, falta de concentragdo, lentidao durante atividades
ou dificuldade em pensar e compreender, além de outros distirbios cerebrais.

Estudos recentes investigam a relagdo entre mutacdo genética e as causas desta
doencga com base no estudo do gene HTT, que fornece instru¢cdes para a sintese da proteina
huntingtina. A proteina alterada constréi aglomerados nas células cerebrais ao longo do tempo,
causando dano e morte neuronal e uma das areas do cérebro mais comumente afetadas pela HD
€ o corpo estriado dorsal, regido responsavel pelo controle parcial do movimento voluntario e de
funcdes cognitivas como a memoria de trabalho (CERVATO, 2023). A Figura 31 apresenta uma
comparacao do cérebro saudavel em relacao as regidoes de um cérebro portador da doenga.

Figura 31 — Principais degradac¢des no corpo estriado dorsal do cérebro que afetam o
controle parcial do movimento voluntério. Adaptado de Cervato (2023).

Cérebro néo afetado ( Cérebro afetado pela DH )

Ventriculos laterais
aumentados

™ Atrofia do corpo
estriado dorsal

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como a doenga apresenta uma caracteristica hereditdria, uma crianca tem meio por
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cento de probabilidade de herdar uma cépia do cromossomo que transmite a doenga. Atualmente
ndo existe cura ou medicamento que possa parar ou reverter a doenga de um paciente, mas existem
tratamentos capazes de controlar os sintomas da doenga e o diagndstico precoce contribui para a
efetividade do tratamento. O paciente também pode usar medicamentos e terapia direcionados
ao tratamento da depressao para aliviar os sintomas (IRAM et al., 2015).

Os individuos afetados com a doenga apresentam gradativamente dificuldades para
falar e engolir, devido aos danos nos movimentos involuntdrios, além da incidéncia de alteragdes
de voz e na fala, sintomas que sao fortemente correlacionados com esta doenca. Deste modo, vi-
sando uma proposta financeiramente mais acessivel e com tempo de resposta reduzido, trabalhos
recentes se dedicam ao estudo dos efeitos na fala e na voz dos pacientes, atuando sob o ponto de
vista da andlise actistica da voz para diagnosticar a doenga (GARCIA et al., 2011; GALLEZOT
etal., 2022).

A metodologia apresentada neste capitulo, portanto, propde uma abordagem unindo
técnicas classicas e recentes para extracao de caracteristicas presentes nos sinais produzidos
pelos pacientes, com o objetivo de classificar amostras com base em sinais de voz. Deste modo,
os sinais sao produzidos a partir do registro da voz durante a leitura de dois poemas lituanos. A
partir destas amostras, tecnologias cldssicas como a transformada de Fourier combinada com
técnicas da teoria dos grafos tornam possivel a identificagdo das componentes de magnitude
do sinal, conhecidas também como componentes espectrais. A leitura dos sinais de voz e
sua representacao sob estruturas baseadas em Teoria dos Grafos possibilita uma andlise de
componentes espectrais do dominio da frequéncia sob uma perspectiva topoldgica, representando

o sinal por meio de vértices e arestas ponderadas.

5.2 Trabalhos relacionados a deteccao da doenca

No capitulo inicial desta tese, especificamente na Secdo 1.3.1.1, apresentamos
diferentes abordagens para extracdo de atributos em andlise de sinais monocanais que contribuem
para a pesquisa no ambito deste capitulo, além de apresentar os trabalhos relacionados que sio

utilizados com fins comparativos nos resultados desta aplicagao.
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5.3 Amostras de pacientes

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi compilado através da captagdo de
gravacOes audio de individuos sauddveis e diagnosticados com a doenga. Cada participante
foi orientado a recitar dois poemas da autoria de Maironis, um poeta lituano. Estas duas obras
poéticas foram "Lietuva brangi" e "Traky pilis". o conjunto de dados abrange um total de 120
gravacoes de fala dos participantes sauddveis e 66 gravagdes de fala dos participantes afetados
pela doenca de Huntington. Uma vez captadas as gravacoes, estas foram convertidas para os
formatos de dudio WAVEform e MPEG-4 para posterior anélise e processamento. Os paciente
com diagndstico da HD foram categorizado de acordo com o sistema de avaliagdo Shoulson-Fahn,

sendo classificados nos estdgios iniciais da doenca, I e II.

5.4 Metodologia

A construcdo do digrafo para a representacdo das amostras segue exatamente a
metodologia descrita no Capitulo 3. Na secao a seguir, descrevemos a etapa de aquisi¢dao do
sinal e extragdo dos atributos. Por fim, ao término da se¢do, apresentamos as configuragdes de

ambiente e metodologia de avaliacdo do desempenho dos modelos.

5.4.1 Construgao do Digrafo

A Figura 32 mostra um processo passo-a-passo de extracdo de caracteristicas do
sinal de voz produzido pelos doentes. Inicialmente, cada doente pronuncia dois poemas lituanos
e é gravado um sinal dudio para cada poema. Esta fase representa a aquisi¢ao do sinal. Apos
a leitura dos sinais, seguem as fases de conversdo para o dominio da frequéncia, Figura 32-B,
seguida da identificacdo dos marcadores espectrais, Figura 32-C, e por fim a constru¢do do

digrafo e a combinacdo das matrizes no tensor espectral, Figura 32-D.

5.4.2 Avaliagdo de Desempenho

Os diferentes marcadores de componentes espectrais foram combinados com dife-
rentes arquiteturas de redes neurais, e assim avaliados quanto ao seu desempenho sob o ponto de
vista das métricas de Acurdcia, Sensibilidade, a Especificidade e F1-score. Para construir o grafo

direcionado foram avaliados diferentes niveis L considerando a estratégia de busca em grade,
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Figura 32 — Metodologia para a extragcdo de caracteristicas de sinais de voz, passos A-
D. Nesta proposta, os pacientes sao representados pelo tensor espectral

do sinal.
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onde o ndmero de nds avaliados variou entre 12 e 76, com um passo de 4. Cada valor de L foi
avaliado de acordo com o valor de acuricia apresentado pela fase de classificacdo dos tensores.

A fase de classificagdo dos tensores espectrais gerados pela metodologia de extragdo
considerou a estratégia de validagdo cruzada com amostragem estratificada, com K=5. Neste
sentido, o modelo de predi¢do usa K — 1 dobras para treinamento e reserva o restante para teste.

Este procedimento € repetido duas vezes seguidas para selecio aleatdria das amostras. Todos os
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modelos de classificac@o apresentados no Capitulo 2 utilizaram o conjunto de treino e teste de

tensores espectrais.

5.5 Resultados e discussao

Os valores alcancados pela metodologia proposta neste trabalho sdo avaliados sob
duas perspectivas: O desempenho do método proposto em relagdo aos marcadores de componen-
tes espectrais e a relevancia dos resultados da classificagdo sobre extratores de atributos classicos
e extratores especialistas em dudio. O ambiente computacional utilizado possui as seguintes

configuragdes: Intel Core 17 2.2GHz, 16GB de RAM, Python 3.7, Torch 1.10, Scikit-learn 1.0.2.
5.5.1 Teste estatistico ANOVA

Sob a perspectiva do teste estatistico ANOVA, a hipdtese nula (Hy) considerada € que
nao haja separabilidade significativa entre os grupos de amostras, ja a hipdtese alternativa (Hy)
indica que ha de fato diferencas signitivativas e que tais diferencas podem inferir na separagao
das amostras em populacdes diferentes. Neste sentido, a Figura 33 apresenta quatro diferentes
resultados, uma para cada tipo de marcador espectral e seu resultado sobre o sinal. Observando
a escala ao lado, representado o valor-p, nota-se que quanto mais escura a tonalidade do azul,
mais abaixo do nivel de significancia (o = 0.05) estd a combinacao.

A Figura 33-d apresenta os resultados do marcador espectral &, que leva em consi-
deracao os pontos de inflexdo do sinal. Nota-se que as matrizes A, L e DL apresentam valor-p

Figura 33 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminac¢do entre as duas

classes de sinais. Em cada matriz, as linhas representam o nimero de
vértices e as colunas, mas matrizes de representacio do grafo.

o.10 12 1 o.10 o.10 12 1 o.10
16 16 1
20 20
0.08 24 0.08 0.08 24 1 0.08
28 1 28 1
32 32
36 36
0.06 20 0.06 0.06 20 0.06
g g a2 ] g g a2 ]
g S 46 g S 46
0.04 50 A 0.04 0.04 50 A 0.04
54 54 A
58 58
62 62
0.02 66 | 0.02 0.02 66 | 0.02
70 A 70 A
74 74
0.00 78 1 0.00 0.00 78 1 0.00
CLA LDL CLA LDL CLA LDL CLA LDL

(a) Marcador espectral o (b) Marcador espectral § (¢c) Marcador espectral ¥ (d) Marcador espectral &

Fonte: Elaborada pelo autor.
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menor que o nivel de significancia para a maioria das combinagdes. A tonalidade apresentada
na figura indica a rejei¢ao da hipdtese nula, ou seja, ha de fato diferencas signitivativas entre os
grupos de amostras e que tais diferengas podem inferir na separacdo das amostras em populagdes
diferentes.

Vale também ressaltar que a matriz A e matriz L apresentaram maior potencial
de separacdo entre as classes, considerando o valor-p significativamente abaixo do nivel de
confianga, para os marcadores espectrais § e 8. Estes valores indicam que no casos destas
amostras de sinais, hd maior relevancia para separacio das amostras em niveis de magnitude que

representam minimos locais.
5.5.2 Comparacdo de marcadores de componentes espectrais quanto a classificagcdo

A Figura 34a mostra as taxas de Precisdo para o marcador de coeficiente minimo
local a. Neste sentido, entre os 18 modelos avaliados, sdo apresentados os quatro melhores
modelos: ShuffleNetv2-x2 (89,78+4,45), ResNet-18 (89,25+5,51), ResNet-34 (88,17+6,73) e
ResneXt-50 32x4d (87,6347,49). E possivel observar na Figura 34a que um menor nimero de
nos para andlise de sinais apresentou menores taxas de precisao.

Esse comportamento pode indicar que um conjunto de menor nimero de nds tem
dificuldades em representar melhor os marcadores entre os diferentes nds do grafo direcionado
e suas respectivas arestas ponderadas. O menor nimero de nds, portanto, prejudicou a repre-
sentacdo das amostras. Esse mesmo resultado pode ser observado nos marcadores f3, y e 0,
Figura 34a. O marcador o demonstrou as menores acurdcias para todas as combinacdes de
classificadores e o niimero de nés no grafo avaliado. Nenhuma das combinacdes apresentou uma
precisdo superior a 90%.

Por outro lado, o marcador 3, que representa os coeficientes de maxima magnitude
local, apresentou uma melhora significativa no desempenho para a configuracdo L = 36, apresen-
tando o melhor resultado para este marcador com uma Acuricia de 91,40+02,17. Acredita-se
que o melhor resultado, em relacdo ao marcador «, deve-se ao nimero mais significativo de
marcadores, uma vez que o sinal de voz apresenta uma maior quantidade de componentes de
freqiiéncia de baixa magnitude no sinal. Essa maior quantidade afeta o peso nas arestas do
grafo direcionado, afetando diretamente a representac@o do tensor espetral dos pacientes. Nesse
sentido, € possivel concluir que o nimero mais significativo de marcadores contribuiu para a

melhor representagdo das amostras. A Figura 34b apresenta estes resultados para o marcador f3.



Figura 34 — Taxas de acerto de acordo com o nimero de nds para os marcadores
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(d) Marcador espectral &

O marcador 7, que representa a unido dos marcadores a e 3, por outro lado, apre-

sentou resultados acima de 90% de precisao, considerando L = 54 com o modelo ResNet-18

atingindo 91,94 +01,40, com resultados de Precisdo muito promissores atingindo 92,00+01,31,

indicando uma taxa de sucesso na identifica¢do de pacientes com doen¢a de Huntington.

Destaca-se o marcador definido pelos pontos de inflexdo do sinal, o marcador §.

Este marcador representa, para além dos pontos de médximo e minimo, os pontos onde ocorrem

alteragdes no crescimento e diminui¢ao do sinal. O marcador d apresentou estabilidade mais

significativa em relagdo a variacdo do nimero de nés do grifico. Destacando resultados ja

proximos de 90% de acurdcia para o modelo com L = 12 e a rede ResNet-18, com 88,174+14,51,

uma diferenca de mais de 7% em relagdo a mesma combinacdo para o marcador 7y, que atingiu

81,72 420,42,



Figura 35 — Top 4 melhores modelos de classificagdo com base nas taxas de acerto
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, cada marcador proposto neste estudo também foi avaliado quanto a esta-
bilidade dos resultados apresentados sobre as taxas de acerto combinadas com o modelo de
classificagdo. A Figura 35d apresenta os resultados para as quatro melhores arquiteturas. O
modelo ResNet-18 obteve melhores medianas, com baixa oscilagdo entre os outliers. O marcador
com as flutuagdes mais significativas nos resultados foi o ¥, apresentando muitos outliers, como
mostra a Figura 35d para o marcador 6.

O marcador 8 combinado com a arquitetura ResNet-18 apresentou resultados es-
taveis relativamente a variagcoes no nimero de nds no grafico, Figura 36. Além disso, essa
combinacao sugere indices promissores de Acurécia (91,94401,40), Recall (91,94+01,40) e
Precisdo (92,004-01,31) para classificacdo entre pacientes sauddveis e pacientes com doenga de
Huntington.

A Figura 36 apresenta os resultados gerais para cada um dos marcadores propostos.
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Alguns modelos de classificagdo derivados da familia de redes neurais MnasNet e ShuffleNet
apresentaram as variagdes mais significativas nas taxas de acerto, com precisdes medianas entre
60% e 70% e abaixo de 90%, respetivamente. Essas variacOes ndo sao benéficas para a tarefa
de classificacdo de padrdes, pois podem indicar uma maior dependéncia do modelo sobre a
combinacdo de seus parametros e dados de entrada, indicando baixa capacidade de generalizacio.
Por outro lado, os modelos derivados da arquitetura ResNet apresentaram uma menor distribui¢ao
de resultados, indicando uma mediana muito préxima dos 90%. Alguns casos ultrapassam 91%

de precisdo, como nos modelos ResNet-18 e ResNet-34.
5.5.3 Comparagdo com extratores de atributos cldssicos e wavelets

Visando ampliar a avalia¢ido, também considerou-se os resultados dos extratores
classicos com foco na extracdo de caracteristicas de sinais unidimensionais. Os extratores
cléssicos incluem Fourier, Ceptral, as diferentes familias Wavelets e o Statistical Extractor. Esta
avaliacdo considera diferentes propostas de extratores com modelos de classificacdo apresentados
na Tabela 5. Nesta mesma tabela s@o apresentados os parametros selecionados via metodologia
RandomizedSearchCV!, com 20 iteracdes e com K=5.

Tabela 5 — Lista dos diferentes modelos de classificacdo e seus respectivos espacos

de parametros avaliados para otimizacdo. Os parametros referem-se a
terminologia do framework.

Classificador ‘ Parametros
KNN ’n_neighbors’: [3, 5, 7], weights’: ['uniform’, *distance’], 'p’: [1, 2]
RF ‘n_estimators’:  [100, 200, 300], ’max_depth’: [None, 5, 10],

’min_samples_split’: [2, 5, 10]

ETrees ‘n_estimators’:  [100, 200, 300], ’max_depth’: [None, 5, 10],
’min_samples_split’: [2, 5, 10]

HGB ’learning_rate’: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3], *'max_depth’: sp_randint(3,
10), "'min_samples_leaf’: sp_randint(1, 10)

XGB ’learning_rate’: [0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3], "'max_depth’: sp_randint(3,

10), *min_child_weight’: sp_randint(1, 10), ’subsample’: [0.6, 0.7, 0.8,
0.9, 1.0], ’colsample_bytree’: [0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0], ’gamma’: [0, 0.1,
0.2,0.3,0.4]
MLP “hidden_layer_sizes’: [(50,), (100,), (50, 50), (100, 100), (100, 50,
25)], ’activation’: [’relu’, ’tanh’], *alpha’: [0.0001, 0.001, 0.01], ’lear-
ning_rate’: [’constant’, ’invscaling’, *adaptive’]
SVM ’C’: [0.1, 1, 10], ’kernel’: [’linear’, 'rbf’, *poly’, ’sigmoid’], ’gamma’:
[’scale’, auto’], ’probability’: [True]
Gaussian MNB | ’alpha’: [0.1, 0.5, 1.0]
Gaussian NB -
LDA -
QDA -
Deep Models | Cross-Entropy Cost Function, AdaGrad, ’learning rate’: 0.0001, 30
epochs

Fonte: Elaborada pelo autor.

! Busca aleatéria para encontrar uma amostra representativa das combinacdes de hiperparametros
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 6, os extratores baseados em
Wavelet apresentaram dificuldades na classificagdo de amostras entre pacientes saudaveis e
pacientes com Huntington. As taxas de Precisdo, Sensibilidade e Recall ficaram proximas de
68%, exceto para o extrator COIF13, que alcangou 72% de acurédcia com 76% de precisdo. Por
outro lado, extratores estatisticos e OHS, embora com nimero de atributos significativamente
menor que aqueles baseados em wavelets, apresentaram resultados mais expressivos, acima de
70% de acurécia, e com 72% para o extrator estatistico. Este resultado indica que um ndmero
mais significativo de atributos nio corresponde a um bom resultado.

Os resultados mais significativos apresentados pelos classificadores cldssicos foram
provenientes do extrator de Coeficientes de Magnitude e o extrator MFCC. A melhor combinacao
apresentada para o extrator MFCC foi com o classificador KNN, atingindo 76% de acuréciae 77%
de precisdao. Quanto ao extrator MFCC, em sua construgdo € utilizada uma escala logaritmica
que reposiciona as faixas de frequéncia. A etapa logaritmica pode impor um agrupamento
das componentes espectrais, e acredita-se que por este motivo pode haver uma redugdo na

representacio das componentes.

Tabela 6 — Comparacdo entre extratores cldssicos na analise de sinal com a aborda-
gem proposta

Extrator de dudio \ Classificador \ Acurécia Precisdo Recall F1-Score \ Tempo Treino  Tempo Predicdo
Proposed (5-46 nodes) | ResNet-18 91,94+01,40  92,00+01,31 91,94+01,40 91,31+02,29 155,8 1,57
MFCCs KNN 76,34+03,04 77,09+03,16 76,34+03,04 76,05+02,35 42.53 0.31
Coef. de Magnitude KNN 79,03+£03,95 78,814+04,11 79,03+£03,95 78,754+03,90 43.36 3.57
OHS XGB 70,97+02,28  69,95+02,82  70,97+02,28 68,77+03,58 15.37 00.05
Atributos Estatisticos ETrees 72,04+£04,02  71,90+05,81 72,04+04,02 70,324+05,52 03.89 00.02
Wave. COIF11 NB Gaussiano | 67,20£03,04 66,63+06,59 67,20+03,04 60,83+03,30 01.48 45.74
Wave. COIF1 NB Gaussiano | 69,35+02,28 70,01+02,11 69,35+02,28 63,474+04,43 01.49 35.36
Wave. COIF13 XGB 72,04+00,76  76,37+03,11  72,04+£00,76  66,73+01,52 1814.03 48.03
Wave. COIF15 RF 66,67+£02,01  66,294+02,65 66,67+£02,01 62,914+02,07 36.24 50.06
Wave. COIF3 RF 68,28+00,76  66,624+00,92  68,28+00,76  65,464+01,30 36.53 37.18
Wave. COIF5 NB Gaussiano | 68,82+02,01 69,37+£04,44 68,82+£02,01 62,99+02,15 01.49 39.60
Wave. COIF7 ETrees 68,28+04,02 67,224+06,93  68,28+04,02  63,24406,09 49.64 41.39
Wave. COIF9 ETrees 68,28+03,80 70,61+08,29 68,28+03,80 63,324+02,60 49.57 43.82
Wave. DB10 NB Gaussiano | 67,74+02,63 68,55+05,54 67,74+02,63 61,60+02,48 49.08 02.95
Wave. DB1 ETrees 67,74+£03,48 67,45+06,33 67,74+£03,48 63,044+02,88 49.08 02.95
Wave. DB15 NB Gaussiano | 68,82+02,74 68,53+03,98 68,82+02,74 62,801+04,36 01.50 09.20
Wave. DB20 NB Gaussiano | 68,82+04,02 67,78+06,20 68,82+04,02 63,20+05,77 01.50 05.31
Wave. DB25 XGB 68,82+00,76  72,57+05.42 68,82+00,76 62,28+01,29 1894.75 12.94
Wave. DB30 NB Gaussiano | 68,28+£04,99 66,74+09,75 68,284+04,99 62,84+06,64 01.50 15.23
Wave. DB35 ETrees 68,28+05,32 66,484+08,87 68,28+05,32 61,53+08,04 49.62 17.07
Wave. DB5 NB Gaussiano | 68,82+02,74 68,81+05,25 68,82+02,74 63,30+03,78 01.50 05.31
Wave. Haar ETrees 68,82+00,76  68,87+02,74 68,82+00,76  64,104+01,53 48.67 00.84
Wave. SYM10 NB Gaussiano | 67,74+06,03 64,90+09,73 67,74+06,03 61,71+£08,40 01.49 28.06
Wave. SYM12 ETrees 68,82+04,62 65,61+09,19 68,82+04,62 63,46£08,02 49.38 29.47
Wave. SYM14 ETrees 68,28+04,99 70,13£10,91 68,28+£04,99 62,19+05,01 49.12 31.23
Wave. SYM16 NB Gaussiano | 67,20£02,74  66,05+06,16 67,20+02,74 61,04+04,06 01.48 33.26
Wave. SYM2 ETrees 69,35+01,32  69,944+02,08 69,35+£01,32 64,43+03,75 49.69 19.45
Wave. SYM4 NB Gaussiano | 69,35+01,32  70,274+03,32  69,35+£01,32  63,854+01,01 01.50 21.82
Wave. SYM6 NB Gaussiano | 68,28+03,80 65,38+08,50 68,284+03,80 62,05+06,86 01.49 23.57
Wave. SYM8 NB Gaussiano | 67,74+02,28 67,61+05,23 67,74+£02,28 61,19+02,79 01.50 25.70

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A redugdo na representacdo do extrator MFCC pode explicar a diminui¢do na taxa
de acerto dos Coeficientes de Magnitude. Nesse sentido, entre os extratores cldssicos, os
coeficientes de magnitude apresentam os melhores resultados, apresentando indices relevantes
de Precisao (79,03+03,95), Precisdo (78,81£04,11) e Recall (79,03+03,95). Em contrapartida,
a metodologia proposta também considera as componentes espectrais assim como os extratores
MEFCC e Coeficientes de Magnitude, porém, sob uma representacdo de tensores espectrais via
representacdo de um digrafo.

A Figura 37a apresenta diferentes resultados de acuricia, precisao, recall e F1-
score para os extratores cldssicos. Apenas o Coeficiente de Magnitude apresentou resultados
mais expressivos, alcancando 79% de acuracia. A metodologia proposta, no entanto, alcanca

resultados em torno de 92%.

Figura 37 — Resultados do extratores cldssicos e baseados em wavelets.
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Por outro lado, uma comparacao com as familias Wavelet DB (Figura 37c), COIF
(Figura 37b) e SYM (Figura 37d) também apresenta uma diferenca significativa entre os extra-
tores e o método proposto. Os resultados das familias SYM e DB ndo apresentam resultados
superiores, com métricas de acurdcia média proximas de 68%. A familia COIF, por sua vez,
apresentou resultados mais promissores com taxas de acurédcia acima de 72% combinada com os
modelos de classificagdo XGB. Os resultados destes extratores, embora apresentem um elevado
nimero de atributos ap0s a extracio, conforme descrito na Se¢do 2.3, o que leva a um tempo de
treinamento caro para o processo de classificacdo de doengas, ndo se mostraram satisfatorios

para esta aplicacao.

5.5.4 Comparacdo com extratores de dudio

Por outro lado, a Tabela 7 apresenta diferentes extratores de caracteristicas especi-
alizados em sinais de dudio. A Tabela mostra a combinagao dos diferentes modelos com os
extratores de caracteristicas que alcancaram os melhores indices de acuricia entre a classificacdao
de amostras saudaveis e patoldgicas. Dentre todos os classificadores apresentados na Tabela 5, a

Figura 38 mostra todas as melhores combinac¢des da metodologia proposta.

Tabela 7 — Comparacdo entre extratores especializados em andlise de dudio em
relacdo a abordagem proposta

Extrator de Audio ‘ Classificador ‘ Acuricia Precisdo Recall F1-Score ‘ Tempo treino  Tempo Predicdo
Proposed (0 - 46 nodes) | ResNet-18 91,94+01,40 92,00+01,31 91,94+01,40 91,31+02,29 155,8 1,57
avec2013 HGB 89,78+02,74  90,42+02,60 89,78+02,74  89,44+02,90 547,67 00,11
IS10_pc RF 88,71+03,95 89,43+03,82 88,71+03,95 88,27+04,24 09,00 00,35
avec2011 HGB 88,71+01,32  88,96+01,27 88,71+01,32  88,43+01,41 465,95 00,05
emobase2010 LDA 87,63+02,01 87,72+02,22 87,63+£02,01 87,52+01,93 00,25 00,28
emobase RF 87,10+02,63 88,13+01,54 87,10+02,63 86,52+03,20 08,17 00,21
IS12_st XGB 87,10+02,28 87,63+02,75 87,10+£02,28 86,87+02,13 65,27 00,66
IS12_stc XGB 86,02+04,23 86,25+04,25 86,02+04,23 85,814+04,33 68,73 00,58
IST1_ss HGB 86,02+01,52 86,48+01,00 86,02+01,52 85,994+01,33 1054,70 00,50
emo_large HGB 85,484+03,95 86,00+04,13 85,484+03,95 85,14+03,86 1637,08 00,17
IS13_ComParE HGB 85,484+02,63 86,80+01,31 85,48+02,63 84,86+03,41 1546,62 00,70
IS09_emotion RF 84,41+03,04 85,80+03,28 84,41+03,04 83,424+03,31 07,37 00,30
IS10_paraling ETrees 84,414+02,74 85,93+03,94 84,41+02,74 83,58+02,55 05,67 00,42

Fonte: Elaborada pelo autor.

O extrator IS12_stc combinado com o modelo XGB apresentou 87% com maior
variacdo, apresentando o maior desvio padrdo de 4,23. Pode ser considerado o extrator com
menor estabilidade quanto as taxas de acerto.

De outras formas, os extratores IS10_paraling e ISO9_emotion apresentam os piores
resultados em termos de taxas de acerto, alcancando taxas de acerto abaixo de 85%. Por outro

lado, os extratores AVEC das versdes de desafio 2011 e 2013 (Audio/Visual Emotion Challenge)
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obtiveram os resultados mais expressivos, com acuricia de 89% e 90%.

Figura 38 — Resultados em relagdo aos extratores de recursos de audio.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 38 apresenta resultados proeminentes da metodologia proposta, com taxas
de sucesso de aproximadamente 92%, superiores a todos os outros métodos em cerca de 2%.
Dito isto, é possivel concluir que os demais extratores tiveram dificuldades mais significativas
na representacao das amostras quando comparados a metodologia proposta. Acredita-se que a
analise do sinal sob a perspectiva dos componentes espectrais seja menos sensivel a ruidos e
variagdes de voz em amostras da mesma classe.

Por fim, a Tabela 8 compara com trabalhos recentes apresentados na literatura
especializada e tem como objetivo classificar pacientes sauddveis e HD, em todos os casos,
utilizando sinais de voz. Nota-se que o trabalho de Riad et al. (2020) apresenta taxas de sucesso
35% inferiores a abordagem proposta. Por outro lado, o trabalho de Perez et al. (2018) apresenta
resultados préximos a 90%, utilizando uma rede neural recorrente para analisar o sinal do
paciente. Em todos os casos, a metodologia proposta apresentou resultados superiores quanto as
taxas de acerto utilizando sinais de voz, indicando que a metodologia € promissora para o auxilio

ao diagndstico
5.6 Conclusoes do capitulo

Neste Capitulo foi proposta uma aplicacdo da metodologia apresentada nesta tese em

um cendrio monocanal, utilizando como insumo para o algoritmo de extragdo proposto sinais de
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Tabela 8 — Comparativamente com abordagens da literatura recente, os trabalhos
abaixo visam classificar pacientes com doenca de Huntington utilizando

sinais de voz.

Autor

Abordagem ‘

Desempenho

Proposta

Grafo direcionado
sobre componentes
espectrais com
ResNet-18

91.94% Acc, 92% Precisio,
91.94% Recall, 91.31% F1-
Score

Riad ef al. (2020)

Regressao logistica

56% Acc, 46% F1-Score

Perez et al. (2018)

k-NN, DNN, LSTM-
RNN

87% Acc, 87% F1-Score

Viasquez-Correa et al. (2021) | CNNs 85.2% Acc, 85.5% Esp.,
86.1% Sens., 94% AUC
Romana et al. (2020) Filtered Vowel Dis- | 80% Acc

tortion Measures
(FVDM) with Logis-
tic regression

Subramanian et al. (2023)

RF, SVM, Regressao
logistica

73% Acc, 76% Sen., 69%
Esp., 72% AUC

Fonte: Elaborada pelo autor.

voz, registrados durante a leitura do dois poemas. O conjunto de amostras utilizado representou
um problema de classificacido bindrio, contendo amostras de pacientes sauddveis e amostras
de pacientes com a doencga de Huntington, classificada como doenca neurodegenerativa pela
literatura médica.

Os resultados indicam que a proposta do marcador espectral contribui para que o
grafo direcionado, representado por diferentes matrizes combinadas em um tensor espectral,
apresentasse resultados que superam extratores de caracteristicas classicos como wavelets, com
uma diferenca de até 24% de Acuricia, quando comparado ao Wavelet SYMS. Além de superar
extratores classicos baseados no dominio da frequéncia, como componentes de magnitude Ceptral
e Fourier. Quando combinado com o modelo de classificacdo ResNet-18, as métricas do método
proposto apresentam resultados promissores de Acuricia (91,94%), Precisdo (92%) e Recall
(91,94%), tais indices mostraram-se superiores a todos aqueles alcangados pelas abordagens
classicas.

A metodologia proposta, portanto, mostrou indices que superam os extratores espe-
cializados no processamento de voz. Finalmente, concluimos que a aplicagdo proposta neste
capitulo apresenta resultados bastante promissores, podendo ser titil para o avango nas aplicagdes

clinicas do diagndstico da doenca de Huntington usando sinais de voz.
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6 RESULTADOS EM CONTEXTO MULTICANAL: CLASSIFICACAO DA DOENCA
DE ALZHEIMER COM MULTIPLOS CANAIS DE EEG.

Neste capitulo, exploramos a aplicacdo do descritor de sinais em amostras de paci-
entes saudaveis e diagnosticados com a Doencga de Alzheimer, especialmente considerando a

classificagdo multicanal com sinais de Eletroencefalograma (EEG).

6.1 A doenca de Alzheimer

A doenca de Alzheimer (AD, do inglés Alzheimer’s Disease) € uma das enfermidades
neurodegenerativa mais conhecidas sendo caracterizada por um declinio progressivo nas fungdes
cognitivas, memoria e habilidades de raciocinio. A identificagdo precoce dessa patologia €
crucial para o tratamento eficaz e a gestdo do recondicionamento clinico do paciente (PARIHAR;
SWAMI, 2023). A doenca de Alzheimer, conforme Hosseini et al. (2020), muitas vezes observada
por EEG, também possui caracteristicas desafiadoras quando se trata da interpretacao desse sinal.

Segundo Hosseini et al. (2020), dentre os desafios no diagnostico da doenga via
sinais de EEG, ressaltam-se a variabilidade interindividual, uma vez que trata-se de uma doenca
neurodegenerativa com uma apresentacdo variavel entre os pacientes. Isso resulta em uma ampla
gama de padroes de EEG, além da superposi¢do com outras doencas, ja que os padroes de EEG
associados a AD podem sobrepor-se a outras doencas, tornando dificil diferenciar com precisao
a AD de outras condi¢des, como deméncia vascular ou comprometimento cognitivo leve.

Dentre os principais danos cerebrais apresentados por pacientes com esta patologia
estd a atrofia cerebral que ocorre em decorréncia da morte progressiva de células nervosas. O
aciimulo anormal de proteinas, como as placas de beta-amiloide e os emaranhados neurofibrilares
na doenca de Alzheimer podem interferir nas fungdes celulares normais e levar a morte neuronal.
Esta condi¢do afeta regides responsaveis pela memoria, atrofia do Hipocampo, e capacidade de
aprendizado e raciocinio, atrofia do cortex cerebral (HOSSEINI et al., 2020).

Estudos recentes t€ém explorado diversas abordagens de aprendizado profundo e
modelos de inteligéncia artificial para aprimorar a interpretacao dos sinais de EEG e a detec¢do
de padrdes associados ao Alzheimer (BATTAGLIA et al., 2023; SIBILANO et al., 2023; LU
et al., 2023; KHALIFA et al., 2023; PARRA et al., 2023). Neste sentido, em particular, a
utilizagc@o de redes neurais profundas em sinais de EEG, registrados em estado de repouso, tem
mostrado uma capacidade significativa de classificar estdgios precursor ou avangados da doenca.

Tais avancgos representam passos importantes para o diagndstico precoce que contribui para a
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Figura 39 — Atrofia cerebral devido ao acimulo anormal de proteinas, como as
placas de beta-amiloide e os emaranhados neurofibrilares na doenga
de Alzheimer e afeta regides responsdveis pela memoria, atrofia do
Hipocampo, e capacidade de aprendizado e raciocinio, atrofia do cortex
cerebral. Adaptado de Hosseini et al. (2020).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

eficdcia da intervencao terapéutica e melhoria da sobrevida do paciente (SIBILANO et al., 2023;
KHALIFA et al., 2023).

Neste trabalho, com foco em avancar no campo do diagndstico de Alzheimer, é
proposta a aplicagdo do método de extracdo de atributos visando a descri¢ao do sinal de EEG
e toma como base a construcao de grafos direcionados para a andlise espectral dos sinais dos
eletrodos. Esta aplicacdo sugere a identificacdo dos marcadores espectrais como indicios para a
detec¢do de doengas neurodegenerativas com base no comportamento do sinal no dominio da
frequéncia. Essa metodologia ndo sé complementa, mas também sugere um mecanismo descritor

dos sinais, visando assim fomentar a pesquisa e o diagnoéstico clinico da doenca de Alzheimer.

6.2 Trabalhos relacionados a deteccao da doenca

No capitulo inicial desta tese, especificamente na Secdo 1.3.2.1, apresentamos
diferentes abordagens para extracdo de atributos em analise envolvendo multiplos canais de
sinais que contribuem para a pesquisa no ambito deste capitulo além de apresentar os trabalhos

relacionados que sdo utilizados com fins comparativos nos resultados desta aplicagao.

6.3 Amostras de pacientes

Nas secdes a seguir, sao apresentados cinco diferentes conjuntos de dados, produzidos
a partir de sinais de EEG, considerando pacientes saudaveis, com a doenga de Alzheimer e outras

patologias. Em cada caso, sdo explorados os detalhes de aquisi¢do e nimero de amostras.
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6.3.1 Amostras de pacientes: Doenga de Alzheimer vs. Sauddvel

6.3.1.1 Dataset ]

O conjunto de dados EEG utilizado nesta pesquisa foi disponibilizado por pesquisa-
dores da Universidade Estadual da Flérida (VICCHIETTI et al., 2023). Os sinais de EEG foram
categorizados em quatro grupos distintos da seguinte forma: 12 individuos idosos em boa saude,
com os olhos abertos e focados visualmente (conjunto Aj); 12 participantes idosos saudaveis
com os olhos fechados (conjunto B;). Totalizando 24 pacientes saudédveis (conjunto A;B1); 80
individuos com doencga de Alzheimer (conjunto C;), também com os olhos abertos e focados
visualmente; e mais 80 pacientes de AD (conjunto D), desta vez com os olhos fechados. Os
160 pacientes de AD (conjunto C D7) foram diagnosticados com base nos critérios delineados
no Instituto Nacional de Distirbios Neuroldgicos e Acidentes Vasculares Cerebrais (NINCDS) e
na Associacdo de Distarbios Relacionados a Doenca de Alzheimer (ADRDA). As gravacdes de
EEG consistiram em segmentos de 8 segundos, com uma frequéncia de amostragem de 128 Hz,
coletados usando 19 canais (Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8, Fz, C3, C4, Cz, P3, P4, Pz, T3, T4, T5,
T6, O1, O2) seguindo o sistema internacional 10-20 para posicionamento de eletrodos. Esses

sinais foram previamente filtrados para restringir sua faixa de frequéncia para 0,5-30 Hz.

6.3.1.2 Dataset 11

Este conjunto de amostras foi disponibilizado pelos trabalhos de Pineda et al. (2020),
os dados de EEG foram registrados em 19 diferentes locais do cranio (Fpl, Fp2, Fz, F3, F4, F7,
F8, Cz, C3, C4, T3, T4, Pz, P3, P4, TS5, T6, O1 e O2) e seguem o sistema internacional 10-20
de posicionamento de eletrodos. Os registros abrangem quatro grupos distintos: Grupos com
os olhos abertos enquanto se concentram visualmente (conjunto A;) e com os olhos fechados
(conjunto Bj), que representam controles sauddveis com 24 individuos idosos sauddveis (conjunto
AsB»), todos livres de quaisquer distirbios neurolégicos ou psiquidtricos. Além disso, o grupo C
representa pacientes analisados com os olhos abertos (conjunto (), € o grupo D com os olhos
fechados (conjunto D;), compreendem 24 pacientes com doenca de Alzheimer (conjunto CD»).
Diagnosticados de acordo com os critérios do NINCDS e do ADRDA. Os segmentos de EEG,
com dura¢do de 8 segundos e filtrados na faixa de 1 a 30 Hz, foram registrados a uma frequéncia

de amostragem de 128 Hz usando a estacdo de trabalho Biologic Systems Brain Atlas III Plus.
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6.3.2 Amostras de pacientes: Doenga de Alzheimer vs. Qutras

6.3.2.1 Dataset 111

Este conjunto de dados engloba registros de EEG durante o estado de repouso
com os olhos fechados de um total de 88 sujeitos. Dentre eles, 36 foram diagnosticados com
doenca de Alzheimer (conjunto AD1), 23 com Deméncia Frontotemporal (conjunto FTD), e 29
eram sauddveis (conjunto HCy). O estado cognitivo e neuropsicolédgico foi avaliado utilizando
o Mini-Exame do Estado Mental Internacional (MMSE). Os registros foram realizados no
2° Departamento de Neurologia do Hospital Geral (AHEPA) de Tessalonica, na Grécia. Foi
utilizado um dispositivo clinico de EEG Nihon Kohden EEG 2100, equipado com 19 eletrodos
no couro cabeludo (Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, TS5, P3, Pz, P4, T6, O1
e O2) com base no sistema internacional 10-20. Cada sessdo seguiu o protocolo clinico, com
os participantes sentados e os olhos fechados. Este conjunto foi disponibilizado e descrito por

Miltiadous et al. (2023b).

6.3.2.2 Dataset IV

Em 2012 e 2013, o Centro Neurolesi Bonino Pulejo, na Itilia, recrutou 109 parti-
cipantes. Este grupo incluiu 86 pacientes — 37 homens e 49 mulheres — e 23 amostras de
controle sauddveis (HC,), com 13 homens e 10 mulheres. O conjunto contam com amostras de
pacientes com a doenca de Alzheimer e Comprometimento Cognitivo Leve (MCI, do inglés Mild
Cognitive Impairment) e segue os padroes da OMS. Os sinais de EEG foram obtidos usando
19 eletrodos posicionados de acordo com o Sistema Internacional 10-20. De cada sinal, foram
selecionados os 180 segundos centrais (ou seja, de 60 a 240 segundos) para eliminar artefatos
iniciais e finais na gravacdo do EEG. Além disso, cada sinal foi convertido para 256 Hz para
padronizar a frequéncia de amostragem. Este conjunto de dados foi previamente avaliado por

especialistas, sendo descrito e disponibilizado por (FISCON et al., 2018).

6.3.2.3 Dataset V

Este conjunto de dados foi compilado a partir de estudos anteriores, todos utilizando

o sistema de EEG sem fio Stat X24 da Advanced Brain Monitoring, Carlsbad, EUA. O Stat
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X24 é um sistema de EEG leve, alimentado por bateria e aprovado pela FDA!, que registra
20 canais de EEG seguindo os padrdes internacionais 10-20. Neste conjunto, um total de 124
participantes sauddveis do grupo de controle e 89 pacientes diagnosticados com vdrias doengas
neurodegenerativas, incluindo Comprometimento Cognitivo Leve (MCI) e doenga de Alzheimer
(AD). A aquisicao de EEG envolveu a gravacdo da atividade de EEG basal durante o estado de
repouso, com ambos os olhos abertos e fechados. Os sinais abrangem registros de cinco minutos
com os olhos abertos e fechados, coletados e subsequentemente filtrados passa-banda na faixa de
1-40 Hz. Este conjunto de dados foi previamente avaliado por especialistas e e descrito no artigo

de Meghdadi et al. (2019).

Tabela 9 — Resumo dos datasets I e Il (Doenca de Alzheimer vs. Sauddvel).

Dataset Condigdo dos pacientes Amostras Olho fechado

Controle Saudaveis (A}) 12 Nio

Controle Saudaveis (B;) 12 Sim

Dataset I 1y o hca de Alzheimer (C;) 80 Nio
Doenca de Alzheimer (D) 80 Sim

Controle Saudaveis (A») 12 Nio

Dataset II Controle Saudaveis (B;) 12 Sim
Doenga de Alzheimer (C,) 12 Nio

Doenca de Alzheimer (D) 12 Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Resumo dos datasets 111, IV e V (Doenca de Alzheimer vs. Outras

patologias).

Dataset Condig¢do dos pacientes Amostras  Olho fechado

Doenca de Alzheimer (AD) 36 Sim

Dataset I11 Deméncia Frontotemporal (FTD) 23 Sim

Controle Saudaveis (HC) 29 Sim

Doencga de Alzheimer (AD;) 49 Sim

Dataset IV Comprometimento Cognitivo Leve (MCI;) 37 Sim

Controle Saudaveis (HC,) 23 Sim

Doenga de Alzheimer (AD3) 13 Nio

Comprometimento Cognitivo Leve (MCI,) 18 Nio

Controle Saudaveis (HC3) 62 Nao

Dataset V Doenga de Alzheimer (ADy) 9 Sim

Comprometimento Cognitivo Leve (MCI3) 19 Sim

HControle Saudaveis (HC,) 60 Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Tabela 9 sumariza os conjuntos de dados com amostras das classes de
Alzheimer em relagdo aos saudaveis. Por outro lado, a Tabela 10 apresenta o resumo dos

conjuntos de dados com amostras de Alzheimer e outras patologias neurodegenerativas.

' A Food and Drug Administration (FDA) é uma agéncia federal do Departamento de Satide e Servicos Humanos

dos Estados Unidos



6.4 Metodologia

Figura 40 — Metodologia para extracdo dos diferentes sinais de eletroencefalograma.
Para cada eletrodo, um grafo direcionado de arestas ponderadas € desen-
volvido e representado como tensor para classificagdo via rede neural

residual.
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Conforme ilustrado na Figura 40 que ilustra a metodologia desta aplicaca¢do, uma
vez que o sinal de EEG foi registrado, é convertido para o dominio da frequéncia, via DFT (Passo

1 e 2). Em seguida, com base no tipo de marcador espectral, o sinal € analisando na busca dos
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coeficientes de magnitude. Neste sentido, um coeficiente de magnitude pertence ao intervalo
de magnitude espectral i se a k-ésima componente da DFT, representada por ¢ (k), apresenta a
seguinte propriedade P:

P:{k€i| linf(i) <¢(k) Slsup(i)} (6.1)

Cada transi¢ao de um marcador no nivel i para o nivel j representa uma conexao
entre o nd n; € 0 n6 n;. Vale ressaltar que apenas os pontos marcadores serdo considerados para
a criagdo das arestas. Apds identificar todas as transi¢des dos marcadores, 0 mapa de transi¢do é
construido considerando a transic¢do ¢ = (n;, n;). O nimero de repeti¢des da transi¢ao ¢ define o
valor de w;;, representando o peso da aresta (Passos 3 a 4).

O procedimento descrito anteriormente € aplicado a cada sinal de EEG registrado
no paciente. Deste modo, temos até este ponto um grafo direcionado, ou digrafo, com arestas
ponderadas, para cada eletrodo (Passo 5). Neste cendrio, temos entdo uma situacdo que avalia
multiplos sinais, contexto conhecido como multicanal. Dito isto, como forme de consolidar as
estruturas que representam os sinais de cada eletrodo, a metodologia sugere a operacdo de unido,
envolvendo cada grafo e produzindo um grafo que representa as caracteristicas globais, o grafo
DG* (Passo 6). Seja DG; o grafo correspondente ao sinal do eletrodo i e k indicando o nimero

z

de eletrodos, temos entdo que DG™ € construido a partir da operagao:
k

DG* = | DG; (6.2)

- Com base no grafo DG*, sao produzidas as matrizes de adjacéncia (A), que deter-
mina quais vértices estdo diretamente conectados, e a existéncia de arestas entre os vértices €
fundamental para entender a topologia geral das arestas; A matriz Laplaciana (L) que representa
a relacdo de conectividade entre os vértices e as arestas direcionadas, destacando componentes
fortemente conectados no grafico DG; e por fim, a matriz Laplaciana Combinatéria (CL), que
apresenta diretamente a estrutura do grafo em termos de conectividade sem enfatizar a direcao
entre os vértices (Passo 7).

Finalmente, o tensor de trés dimensdes (N x N X 3), representando as trés matrizes do
digrafo com N vértice, consolida as matrizes. Cada matriz representa uma perspectiva diferente
de analise do digrafo DG*. Temos entdo um unico tensor espectral representando a amostra do
paciente (Passo 8). Deste ponto em diante, segue-se para a fase de avaliacdo de modelos de

classificacdo dos tensores, como tarefa de classificacdo das amostras em sauddveis e patoldgicas.
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6.4.1 Avaliacdo de Desempenho

Para avaliar o desempenho da metodologia quanto a tarefa de classificagdo das
amostras, esta metodologia considera as seguintes métricas: Precisdao (Acc), Precisdo (Pre),
Especificidade (Esp), AUC, Recall (Rec) e o F1-Score. Por outro lado, sob o ponto de vista de
separabilidade e potencial de representacao das classes, avalia-se as amostras sob o ponto de
vista do teste estatistico ANOVA, afim de verificar a rejei¢do ou aceitagdo da hidtese nula. Todas

as métricas foram descritas em mais detalhes no Capitulo 2.

6.5 Resultados e discussao

Esta metodologia de avaliacdo considera diferentes arquiteturas de redes neurais
profundas, que utilizam como entrada tensores tridimensionais, apresentadas no Capitulo 2. A
fase de classificacdao das amostras geradas pela metodologia de extracdo considerou a estratégia
de validacdo cruzada Stratified K-Folds, com K=5, esta metodologia faz amostragens estratificada
das classes e tem sido utilizada em trabalhos recentes da literatura para a tarefa de classificagdao
de doengas (GANSER et al., 2021; GAMBOA et al., 2022).

Os modelos avaliados foram treinados com os seguintes parametros: Cross-Entropy
Cost Function, AdaGrad, taxa de aprendizagem igual a 0,0001 com 50 épocas. O ambiente
computacional possui as seguintes configuracdes: Intel Core 17 2.2GHz, RAM 16GB, RTX 3050
Mobile, Python 3.7, Torch 1.10, Scikit-learn 1.0.2

Com base na andlise dos componentes espectrais dos sinais de EEG, o nimero de
vértices utilizados para construir o grafo direcionado foi avaliado considerando a estratégia de
busca em grade, onde o nimero de niveis de magnitude é L={x € N|3 <x <30e x mod 3 =0},
ou seja, entre 3 e 30, com um passo de 3. Cada valor de L foi avaliado de acordo com o valor
de acurécia apresentado pela fase de classificagdo dos tensores espectrais, conforme algoritmo
para a selecdo de parametros descrito no Capitulo 3. Os resultados apresentados nesta sec¢ao,

consideram esta configuracdo para a construcio do digrafo para a representacdo das amostras.

6.5.1 Teste estatistico ANOVA

Nas se¢Oes a seguir, avaliamos as amostras extraidas em dois diferentes contextos.
O primeiro cendrio diz respeito a situacdo de um problema de classificacdo bindrio, isto &,

apenas duas classes sdo consideradas, Se¢do 6.5.2. Por outro lado, representando o cendrio para
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classificacdo multiclasse, a Secao 6.5.3 apresenta os resultados para o cendrio com trés classes,

sendo duas classes patoldgicas e uma representando o grupo saudavel.

6.5.2 Teste com duas classes

A Figura 41 apresenta a distribui¢io das amostras ap6s a extra¢do com a metodologia
proposta, contemplando quatro diferentes situagdes de acordo com os marcadores espectrais.
Os resultados apresentados referem-se a extragdao no dataset 1 e considera as classes AD vs.
HC. Com base na distribui¢do apresentada no histograma, é possivel observar na marcacao
das curvas gaussianas que a projecao da média dos grupos apresenta uma diferenca bastante
expressiva entre as classes. O marcador espectral 3, por exemplo, exibe dois grupos, com médias

significativamente distintas, Figura 41-b.

Figura 41 — Histograma das amostras extraidas para as classes AD vs. HC do dataset
I. (L=12)

Distribuicao das amostras Distribuigao das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

0_0‘024 0_0626 0_0‘028 0_0(‘)30 0_0‘032 0_0634 0.0033 0.0034 0.0035 0.0036 0.0037 0.0038 0.0039 0.0040

(a) Marcador espectral o (b) Marcador espectral 3
Distribuigao das amostras Distribui¢ao das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

0.0022 0.0024 0.0026 0.0028 0.0030 0.0032 0.0034 0.0024 0.0026 0.0028 0.0030 0.0032 0.0034

(c) Marcador espectral y (d) Marcador espectral &

Fonte: Elaborada pelo autor.

Este comportamento além de sugerir uma distribuicao com perfil gaussiano, sugere
também que o método de extracdo consegue agrupar as amostras das duas classes em dois

diferentes grupos, como fica evidente na distancia das médias dos grupos. De modo similar, a
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Figura 42, exibe as curvas gaussianas para amostras do dataset 11, e também considera as classes

AD vs. HC. De modo semelhante, exibe uma distribui¢ao de grupos distintos.

Figura 42 — Histograma das amostras extraidas para as classes AD vs. HC do dataset
II. (L=12)

Distribuicao das amostras Distribuicao das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2
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(a) Marcador espectral o (b) Marcador espectral 3
Distribuicdo das amostras Distribuigdo das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

1
I 1
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(c) Marcador espectral y (d) Marcador espectral &

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, tomando como base a distribuicao apresentada pelas amostras extrai-
das, € possivel a aplicacdo do teste estatistico ANOVA. A Figura 43 apresenta o valor-p para as
amostras extraidas das classes AD vs. HC, do dataset 1. Sdo apresentados cendrios conforme o
tipo de marcador: a (43-a), B (43-b), ¥ (43-c) e 6 (43-d). As linhas representam as diferentes
configuracdes de nimero de vértices e as colunas, as matrizes A, CL, L e DL, que representam

as diferentes perspectivas do grafo direcionado.
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Figura 43 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminagdo no dataset |
(AD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar que as matrizes A, L e DL apresentam valor-p inferiores ao
nivel de significancia & (0.05), como pode ser observado conforme escala ao lado. O que indica
rejeicao da hipoétese nula e assim, indicam potencial de separacao das classes. A matriz CL,
entretanto, no generaliza o nivel do valor-p para todas as combinagdes de vértices e apresenta
pouca relevancia nos marcadores o € 7.

De modo similar, a Figura 44 apresenta resultados relevantes para o valor-p das
matrizes A, L e DL, e novamente indica que estas matrizes apresentam potencial para melhor
discriminar as amostras entre as classes AD vs. HC do dataset 11. Por outro lado, a Figura 45
ndo apresenta valores expressivos do valor-p para a maioria das combinagdes e marcadores para
as classes AD vs HC, do dataset I11. Com exce¢do da matriz DL cujo resultado indica rejeicao
da hipétese nula para combinagdes a partir de 21 vértices, nos marcadores ¥ e 8. Para este caso,
acredita-se que o procedimento de aquisi¢cdo dos sinais, diferente dos datasets 1 e 11, contempla

apenas pacientes com o olho fechado durante o exame, o que pode influenciar no EEG.
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Figura 44 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminagao no dataset 11

(AD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 45 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminacio no dataset 111

(AD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja a Figura 46 apresenta resultados para duas classes de amostras patoldgicas, a
saber AD vs MCI. Esta combinac¢do apresenta um desafio, ja que referem-se a dois tipos de
patologia com caracteristicas que se sobrepdem, como apresenta Fiscon et al. (2018). Contudo,
os resultados do valor-p indicam que as matrizes A, L, DL apresentam potencial para discriminar
amostras entre as classes. Ressaltando melhores resultados para os marcadores do tipo & € ¥,

acima de 6 vértices.
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Figura 46 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminagao de amostras
no dataset IV com 2 classes (AD vs MCI)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a Figura 47 apresenta o valor-p para amostras das classes AD vs. HC do
dataset V. E assim como o dataset I e 11, os resultados indicaram relevancia para as matrizes L
e DL, nos marcadores a, ¥ e 8. Estes valores indicam a importancia dos picos de magnitude
do sinal no dominio da frequéncia , o que também sugere que o descritor proposto conseguiu

identificar tal propriedade e representa-la no resultado da extragdo.

Figura 47 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discrimina¢do de amostras
no dataset V (AD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

6.5.3 Teste com trés classes

Por outro lado, representando o cendrio multiclasse, as Figuras 48 e 49 apresentam a
distribuicdo das classes, AD (em azul), MCI (em vermelho) e HC (em verde). Nas distribuicdes
€ possivel observar uma relevincia para o marcador espectral e §, em que nota-se a linha

tracejada que indica a média dos grupos com um distanciamento mais relevante entre os grupos.
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Para o cendrio AD vs. FTD vs. HC, todos os marcadores apresentaram diferengca nas médias. O

Figura 48 — Histograma da extracdo para as classes AD vs. FTD vs. HC do dataset
1. (L=30)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mesmo resultado ocorre, no cendrio AD vs. MCI vs. HC, com excec¢ao apenas do marcador o
que apresentam uma sobreposi¢ado das classes MCI (em vermelho) e HC (em verde), indicando
que a andlise dos maximos locais, para este conjunto, ndo mostrou relevincia na separacao em
grupos, Figura 49.

Por outro lado, o teste ANOVA para o cendrio AD vs FTD vs HC, Figura 50 mostrou
que apenas a matriz A evidenciou maior relevancia quanto ao potencial de separagdo das classes,
com valores-p que indicam a rejei¢ao da hipétese nula. Ja para o cendrio AD vs MCI vs HC,
Figura 51 as matrizes L e DL apresentaram maior relevancia, com destaque para a matriz L que

apresentou valor-p significativo na maioria das combinacdes de vértices.



Figura 49 — Histograma da extra¢do para as classes AD vs. MCI vs. HC do dataset
V. (L=6)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 50 — Resultado do valor-p no dataset 111 com 3 classes (AD vs FTD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.



131

Figura 51 — Resultado do valor-p no dataset V com 3 classes (AD vs MCI vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Diante dos resultados quanto ao teste ANOVA, é possivel inferir que as matrizes A,
L e DL apresentaram potencial para discriminagdo entre as classes, com resultados significativos
para o cendrio AD vs. HC. Ja para os cendrios multiclasse, a matriz A apresentou maior
relevancia para a distingd@o entre grupos contendo amostras da patologia FTD. Em todos os casos
analisados, foi possivel notar que as trés matrizes, em diferentes situagdes, apresentam potencial

discriminatério das populagdes de amostras.

6.6 Combinacao dos marcadores das componentes espectrais com modelos de classificacao

Os resultados sao apresentados sob duas perspectivas, a primeira comparando a
classificacdo de pacientes com Alzheimer em relacao aos Sauddveis (Tabela 11) e a segunda
comparando amostras de Alzheimer com outras doengas degenerativas (Tabelas 12, 13 e 14). De
acordo com a Tabela 11, a combinag¢do do classificador com a metodologia de extragdo proposta
apresenta taxas de acerto significativamente altas, alcancando indices promissores de Acuricia
(100%), Precisao (100%) e AUC (100%), para as amostras do dataset 1, que correspondem a
amostras de pacientes com olho aberto (A;) e também olho aberto (Bj).

Sobre os subconjuntos A;vsCy, a metodologia proposta apresenta resultados ligeira-
mente superiores aqueles apresentados pelas abordagens de Vicchietti et al. (2023) quanto a ACC,
que analisa o sinal no dominio do tempo, e Pineda et al. (2020) quanto a AUC no dataset A,vsC
, que combina diferentes extratores, também no dominio do tempo. A diferenca apresentada
indica que a andlise proposta no dominio da frequéncia mostrou-se ligeiramente superior, uma
vez que a proposta avalia as componentes espectrais do sinal, e deste modo confere robustez a

ruido estatico no sinal EEG.
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Tabela 11 — Resultados para o melhor desempenho do método proposto nas amostras
do dataset I e II, para classificagdo do Alzheimer em relacdo a pacientes

saudaveis.
Dataset Subset Descritor Classificador ACC Pre. Esp. AUC Recall F1-Score Treino(s) Teste(s)
A1+B1 vs C;+D;  Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 28.33 0.96
Al vs C Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 15.55 0.84
P Vicchietti et al. (2023) SVM 98.90 100  91.70 100.00 - - - -
Dataset I Bl vsD Proposto (y-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 12.48 0.91
! ! Vicchietti er al. (2023) SVM 100 100 100 100.00 - - - -
AvsD Proposto (o-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 12.16 0.83
B vs Cy Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 16.27 0.69
Ar+B; vs C,+D,  Proposto (6-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 8.72 2.15
Asvs G Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 4.61 143
< Pineda et al. (2020) SVM - - - 96.53 - - - -
Dataset IT B, vs Dy Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 6.06 0.55
Pineda et al. (2020) SVM - - 100.00 - - - -
AsveD Proposto (3-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 4.61 1.46
2 V82 Pineda et al. (2020) SVM - - - 96.53 - - - -
B, vs Cy Proposto (5-12 vértices) ResNet-18 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 6.12 0.75
< Pineda er al. (2020) SVM - 100.00 100.00 100.00 - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se também que a combinacdo do método de extracdo de atributos proposto
se destaca na classificacdo de pacientes com Alzheimer independente do estimulo durante a
aquisicdo do sinal EEG. Isto é, seja o sinal registrado com o olho aberto ou fechado, a abordagem
apresenta resultados com ACC (100) e AUC (100) para os subconjuntos A| + BjvsC; + D e
A+ BvsCy + Ds. A principal diferenca quanto as amostras é que a situagdo com olho aberto
estd mais suscetivel a ruidos produzidos por estimulos visuais.

Dentre os coeficientes de magnitude, destaca-se o resultado apresentado pelo mar-
cador espectral 6, quando combinado o grafo direcionado de 12 vértices com a rede residual
ResNet. Esta combina¢do mostra os melhores resultados para os datasets I e 1. Sugere-se que o
marcador § apresentou maior potencial para o cendrio de discrimina¢do AD vs. HC. Os resulta-
dos da Tabelas 12, no dataset 111, novamente corroboram com esta hipétese, onde a classificagao
de AD vs. HC apresentam taxas de ACC (93,94%), Pre (94,39%) e AUC (92,8%) promissoras;
superando a abordagem de Chen et al. (2023) em 6% de ACC e até 10% na abordagem de
Miltiadous et al. (2023a) que também utiliza aprendizagem profunda.

A Tabela 12 apresenta ainda o cenario AD vs DFT vs HC, em que a metodologia
proposta sugere resultados proximos de 90%, superando a proposta do Chen et al. (2023) em mais
de 9% de precisdo. Ja a abordagem Chen ef al. (2023), embora utilize componentes espectrais,
faz uma combinacdo de caracteristicas globais do sinal no dominio do tempo e este resultado
sugere que a andlise global no dominio do tempo nao beneficia o modelo, diferentemente do
método proposto neste trabalho, que avalia apenas componentes espectrais.

J4 a Tabela 13 apresenta os resultados para o dataset IV, nesta andlise, sdo apresenta-

dos extratores que atuam também no dominio da frequéncia e nota-se que ha um desempenho
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Tabela 12 — Resultados para o melhor desempenho do método proposto nas amostras
do dataset III para classificagdo do Alzheimer em relagcdo a pacientes
com outras patologias.

Dataset Subset Descritor Classificador ACC Pre. Esp. AUC Recall F1-Score Treino (s) Teste (s)
Proposto (5-24 vértices) ResNet-34 9394 94,39 91,66 92.8 93,94 93,94 41,84 2.79
Coeréncia espectral plCE-net 83.28 87.94 87.94 79.81 84.12
Miltiadous ef al. (2023a) LightGBM 76.28 79.67 76.52 76.08 77.83
AD; vs HC; XGBoost 75.53 7855 74.87 76.08 77.29
The joint method 87.33 85.15 88.19 84.56
Dataset IIT Chen et al. (2023) EEG model 85.78 83.22 85.88 81.76
Random forests  77.01 80.94 78.32
Proposto (7-30 vértices) ResNet-101 88,89 88,79 91,66 89,95 88,89 88,56 141,37 4.26
AD; vs FTD vs HC, The joint method 79.12 78.30 80.23 77.09
Chen et al. (2023) EEG model 7601 7545 7637 73.20
ADj vs (FTD+HC;) Proposto (a-18 vértices) ResNet-152 93,33 93,69 94,44 9337 93,33 93,39 122,71 1.89

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Resultados para o melhor desempenho do método proposto nas amostras
do dataset IV para classificacdo do Alzheimer em relacdo a pacientes
com outras patologias.

Dataset Subset Descritor Classificador ACC Pre. Esp. AUC Recall F1-Score Treino (s) Teste (s)
Proposto (8-27 vértices) ResNet-18 80,56 83,36 83,67 74,44 80,56 77,52 7,51 1.14
ADy vs HC, Fourier Coefficients £ 4o Decisio 7220 71.10 59.00 7220 7140

Fiscon et al. (2018)
Wavelet Coefficients

X Arvore de Decisio  83.3 833  78.0 83.3 83.3
Fiscon et al. (2018)
Proposto (B-24 vértices) ResNet-34 86,67 8646 9450 8425 86,67 8595 5,60 0.66
MCI, vs HC, Fourier Coefficients ¢ 4 Decisio 717 789 79.0 71.7 718
Fiscon et al. (2018)
Wavelet Coefficients ¢ 4 Decisio 917 918 915 917 917
Dataset IV Fiscon et al. (2018)
; Proposto (-21 vértices) ResNet-50 89,66 OI,11 7837 83,16 89,66  $8,68 7.30 041
MCI, vs AD; Fourier Coefficients ¢ 4 Decisio 802 802 785 802 80.1
Fiscon et al. (2018)
Wavelet Coefficients . .
Fiscon ef al. (2018) Arvore de Decisao  79.1  79.3  79.1 79.1 79.1
Proposto (B-27 vértices) ResNet-50 94,57 9526 99,00 8695 94,57 93,70 9,90 0.74
(MCIi+AD2) vs HG; - Fourier Coefficients = 4 0 40 Decisgo 7470 74.00 4630 7470 7470
Fiscon et al. (2018)
Wavelet Coefficients ¢ 4e Decisio 734 7470 51.50 7340 74.00

Fiscon et al. (2018)

Fonte: Elaborada pelo autor.

bastante competitivo entre as abordagens. A proposta deste trabalho, entretanto, supera em até
9% as combinagdes com Coeficientes de Fourier e Wavelets considerando o cendrio AD vs. MCI,
sugerindo um bom potencial de separagdo entre duas doencas neurodegenerativas.

Por sua vez a Tabela 14 considera também o cendrio amostral entre AD e MCI, os
resultados indicam taxas de acuricia superiores a 96% com AUC de 97%. Comparado com o
trabalho de Meghdadi et al. (2019), no cenario AD vs. HC, o método proposto apresenta uma
especificidade de 88% em comparagdao com 76%. Comparada ao MCI x HC, a metodologia
proposta apresenta 88,88% de ACC e supera a proposta de Meghdadi et al. (2019) no mesmo
conjunto. Por fim, a Tabela 15 compara brevemente os cendrios avaliados nesta metodologia

com os resultados alcangados em trabalhos recentes na literatura especializada.
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Tabela 14 — Resultados para o melhor desempenho do método proposto nas amostras
do dataset V para classificacdo do Alzheimer em relacdo a pacientes
com outras patologias.

Dataset Subset Descritor Classificador ACC Pre. Esp. AUC Recall F1-Score Treino (s) Teste (s)
ADj3 vs HC3 Proposto (y-24 vértices)  ResNet-18 98,67 98,93 98,67 98,72 31,73 2.97
MCI, vs AD3 Proposto (y-30 vértices)  ResNet-101 96,97 97,40 96,97 96,92 10,56 7.19
MCI,vsHC3 Proposto (3-3 vértices) ResNet-18 96,30 96,72 96,30 95,30 05,98 1,44
AD vs HC, Proposto (§-12 vértices)  ResNet-18 98,61 98,67 88,88 94,44 98,61 98,49 10,93 0.42
Dataset V Meghdadi et al. (2019) LDA 76.27 80 74.41
MCI; vs ADy Proposto (0-6 vértices) ResNet-50  96.29 97.22 94.44 9722 96.29 96.39 5.67 0.11
MCI; vs HC, Proposto (6-24 vértices) ResNet-101 97,53 97,75 88,88 9444 97,53 97,34 86,64 2.76
Meghdadi et al. (2019) LDA 60.15 61 59.60
AD3+AD, vs HC3+HC4  Proposto (6-15 vértices) ResNet-101 97,22 97,47 97,22 96,73 96,43 1.28
AD3+AD4 vs MCL,+MCI3  Proposto (6-12 vértices)  ResNet-50 95,00 95,02 95,00 94,93 19,96 0.51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 15 — Sumadrio comparativo com trabalhos relacionados a classificagdo de

Alzheimer.
Cenario Estudo Ano Subset Acuricia / AUC
1. 80 AD,12 HC L. 100.00 / 100.00
IL 12 AD,12 HC 1. 100.00 / 100.00
Proposto 2023 1L 36 AD29HC  IIL 93.94/92.80
IV.49 AD23HC V. 94.57/86.95
V.21 AD,122HC  V.97.22/90.90
Vicchietti er al. (2023) 2023 80 AD, 12 HC 98.90
AD ve HC Chenefal (2023) 2023 24 AD,24 HC -/88.19
Miltiadous ef al. (2023a) 2023 36 AD,29 HC 83.28
Lopes er al. (2023) 2023 34 AD,20 HC 87.30
Dogan et al. (2023) 2022 12 AD,11 HC 92.01
Pineda er al. (2020) 2020 12 AD,12 HC -196.53
Meghdadi et al. (2019) 2019 9 AD,60 HC -/80.00
Proposto 2023 9AD,I9MCL60HC _ 97.53/97.53
Aratjo eral. 2022) 2022 11 AD,8 MCL11 HC 81.30
ADVvsMCIVSHC  joohdadi eral. (2019) 2019 9 AD,19 MCL 60 HC -/61.00
Ruiz-Gémez et al. (2018) 2018 74 AD + MCL,37 HC 78.43
AD vs FTD vs HC Proposto 2023 36 AD, 23 FID, 29 HC __ 88.89/89.95

Chen et al. (2023) 2023 36 AD, 23 FTD, 29 HC 79.12/80.23

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.7 Conclusoes do capitulo

Neste Capitulo foi proposta uma aplicacdo da metodologia apresentada nesta tese
em um cendrio multicanal, utilizando sinais de EEG como insumo para o algoritmo de extragao,
contemplando cinco diferentes conjuntos de amostras de pacientes reais. Nos datasets I, Il e
IV, o conjunto de amostras utilizado representou um problema de classificagdo bindrio, que
contém amostras de pacientes sauddveis e amostras de pacientes com a doenca de Alzheimer,
classificada como doenga neurodegenerativa pela literatura médica. Para estes casos, foi avaliada
a classificagdo de amostras entre saudaveis e doentes. Por outro lado, nos datasets 111 e V, ha
também outras doencas neurodegenerativas além do Alzheimer, tais como Comprometimento
Cognitivo Leve (MCI) e Deméncia Frontotemporal (FTD), estes casos representam entdo cenario
de classificacdo multiclasse.

Os resultados indicam que a proposta dos marcadores espectrais sobre o sinal no

dominio da frequéncia contribui para que o tensor espetral como representacdo da amostra fosse
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compativel ou superasse abordagens da literatura recente. Quanto ao cendrio de classificacdo
bindria, os resultados apresentaram indices de acurdicia, especificidade e AUC préximos a 100%,
sendo igual ou superior aos métodos que processaram os mesmos dataset 1 e II. Ja em relacao
ao dataset 1V, o cendrio de classificacdo ADvsHC, apresentou indices proximos a 90%, ainda
assim, superando metodologias que processaram o mesmo dataset. Por outro lado, quanto
ao cendrio multiclasse, a metodologia proposta apresentou acurdcia e AUC de 97,53% para o
cenario ADvsMCIsHC. J4 para o outro cendrio, contendo a doenga FTD, os resultados foram
proximos a 90%, para os mesmos indices, ainda assim, superando metodologias executadas no
mesmo dataset.

Vale destacar ainda que a proposta de construir digrafos a partir do sinal dos eletrodos
em um Unico tensor e representa-lo sob as diferentes perspectivas de matrizes indicou potencial
promissor quando comparado o valor-p em todos os cinco dataset avaliados. Ressaltando que
pelo menos umas das matrizes que compdem o tensor espectral apresentou rejeicao da hipotese
nula, independentemente do cendrio seja ele discriminagdo de duas classes, tal como ADvs.HC,
ou no cendrio multiclasse, discriminando AD de saudéveis e outras patologias. Indicando assim
que a metodologia pode ser relevante no auxilio a tomada de decisdo do especialista quanto ao

diagndstico da doenga de Alzheimer.
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7 RESULTADOS EM CONTEXTO MULTICANAL: CLASSIFICACAO DA DOENCA
DE PARKINSON

Neste capitulo, examinamos a aplicacdo do descritor de sinais em amostras de
pacientes sauddveis e diagnosticados com a Doenca de Parkinson, especialmente considerando a

classificagdo multicanal com sinais de Eletroencefalograma (EEG).

7.1 A doenca de Parkinson

A doenca de Parkinson (DP) € uma condi¢do neurodegenerativa cronica que afeta
o0 sistema nervoso central, caracterizada principalmente por distirbios motores. Ela resulta da
degeneracdo progressiva de células nervosas na regido do cérebro responsavel pelo controle
dos movimentos, conhecida como substancia negra. Os sintomas distintivos incluem tremor
involuntdrio, rigidez muscular, bradicinesia (lentidao nos movimentos), instabilidade postural
e outros sintomas ndo motores, como distirbios do sono e alteracdes cognitivas (ALJALAL et
al.,2022). A Figura 52 apresenta uma ilustracdo da doenca de Parkinson na substincia negra

(POLAT; NOUR, 2020).

Figura 52 — Estado da doenca de Parkinson ilustrando a degradagdo da substancia
negra, associada ao controle de movimentos. Adaptado de Polat e Nour
(2020).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo Hamidi er al. (2023), embora o exame de tomografia computadorizada
seja o mais utilizado com altas taxas de assertividade diagndstica, estudos recentes destacam
a crescente importancia da andlise de EEG, ressaltando suas taxas de acerto e sensibilidade
no diagnostico. Neste sentido, diversas abordagens envolvendo visao computacional, estudos

estatisticos e aprendizado de mdquina, tem ganhado destaque na pesquisa e desenvolvimento de
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sistemas de apoio ao diagnéstico médico (SUGDEN; DIAMANDIS, 2023).

Neste sentido, Aljalal et al. (2022) ressalta que o exame de EEG € capaz de detectar
padrdes especificos de atividade elétrica cerebral associados a Doenga de Parkinson. Alteracdes
na sincroniza¢do e na amplitude das ondas cerebrais, especialmente nas faixas de frequéncia,
ja Hamidi et al. (2023) destaca que o EEG € sensivel as oscilagdes corticais, que podem ser
alteradas na Doenca de Parkinson. Essas oscilagdes estio relacionadas a processos como controle
motor e processamento cognitivo, que fornecem detalhes quanto ao comprometimento neural.

Dentro deste cendrio, a metodologia proposta neste estudo apresenta combina o
descritor de sinais baseado em grafos direcionados para a andlise espectral dos sinais provenientes
dos eletrodos, em exames de EEG. Visando melhorar a interpretabilidade dos sinais em conjunto
com aprendizado de méiquina para a classificacdo da doenca. Diante dos resultados, esta
abordagem se mostra promissora e visa contribuir com a superagdo das limitagdes na correlacdo
direta entre os sintomas observados nos pacientes e os dados gerados pelo EEG, fomentando os

avancos para o diagndstico claro da doenca.

7.2 Trabalhos Relacionados

No primeiro capitulo deste trabalho, mais precisamente na Sec¢do 1.3.2.2, exploramos
distintas estratégias de extracdo de atributos em anélises que envolvem multiplos canais de sinais
de EEG. Essas abordagens constituem uma contribui¢cdo essencial para a pesquisa realizada nesta
secdo. Além disso, apresentamos os estudos relacionados que servirdo como base comparativa

para os resultados obtidos nesta aplicacao.

7.3 Amostras de pacientes

Nas secoes a seguir, serdo apresentados dois conjuntos de dados, construidos sobre
sinais de EEG abrangendo o cendrio de extracdo de atributos para multiplos canais. Em cada
conjunto sao apresentados os detalhes de numero de amostras e eletrodos utilizados na aquisi¢ao

dos sinais.

7.3.1 Dataset I

Este estudo emprega um conjunto de dados obtido do Open Neuro (ROCKHILL

et al., 2020), composto por 16 individuos saudaveis (HC) e 15 pacientes diagnosticados com
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doenca de Parkinson (PD), ndo medicados. De acordo com Rockhill ez al. (2020), este conjunto
de dados ¢ amplamente reconhecido e avaliado para estudos sobre o Parkinson, apresentando
uma distribui¢do abrangente de caracteristicas. O conjunto destaca-se por manter uma frequéncia
de amostragem de 512 Hz, garantindo uma aquisi¢cdo de dados em alta resolucdo. Além disso, os
dados de cada paciente foi coletado por 32 canais (Fp1, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CPI,
CP5, P7, P3, Pz, PO3, O1, Oz, 02, PO4, P4, P§, CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2,
Fz, Cz). A escolha do cendrio sem a influéncia de medicamentos, visa fornecer um comparativo
sobre as caracteristicas neurofisioldgicas dos pacientes com Parkinson quando nao estdo sob

tratamento medicamentoso.

7.3.2 Dataset 11

A University of lowa (Ul) disponibilizou este conjunto de dados, formado por
amostras de EEG para estudos quanto a classificagdo de pacientes com a doenga de Parkinson
(CAVANAGH et al., 2018; SINGH et al., 2020). O conjunto é composto pelos registros de EEG
14 pacientes, em repouso, diagnosticados com PD, e 14 individuos saudaveis (8 mulheres e 6
homens em ambos os grupos), apresentando uma média de idade de 70,54-8,7 anos. Os sinais de
EEGs foram capturados na faixa de 0,1 a 100 Hz por meio de eletrodos de prata/cloreto de prata
sinterizado, utilizando o sistema Brain Vision de 64 canais com uma frequéncia de amostragem
de 500 Hz. Foram considerados neste trabalho sinais de de EEG contendo 10 canais, sendo
eles: TPS, P6, FCS, POS, 02, CP5, C2, C6, FT10, Cz. Embora a referéncia online tenha sido
ajustada para o canal Pz como linha de base, € importante notar que o canal Pz estd ausente neste

conjunto de dados. O periodo médio de gravacao por participante foi de 3,144-1,06 minutos.

7.4 Metodologia

A metodologia de extracdo de atributos dos sinais de EEG segue exatamente os
mesmos passos para a constru¢do do tensor espectral, considerando marcadores sobre as com-
ponentes espectrais, apresentados no capitulo 6, e tem como objetivo exatamente explorar a
capacidade de generalizacao da metodologia em outro contexto de aplicacdo, além de avaliar o

extrator considerando dois conjuntos de pacientes distintos.
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7.4.1 Avaliacdao de Desempenho

Para avaliar o desempenho do método proposto quanto a tarefa de classificacao das
amostras, esta metodologia considera as seguintes métricas: Precisdao (Acc), Precisdo (Pre),
Recall (Rec) e o F1-Score. Ademais, uma andlise considerando o tempo de treinamento bem

como de inferéncia em novos dados é levada em consideracao.

7.5 Resultados e discussao

O método proposto utilizou diferentes arquiteturas de redes neurais tendo como
entrada tensores tridimensionais. Essas arquiteturas sdo apresentadas no Capitulo 2. A etapa de
classificagdo tem como base os dados extraidos pela metodologia proposta e usa o processo de
validagdo cruzada Stratified K-Folds, com K = 5. Esse processo de validagdo cruzada € bastante
utilizado em artigos mais recentes da literatura, principalmente em tarefas de classificacdo de
doencas (GANSER et al., 2021; GAMBOA et al., 2022). Além disso, o ambiente de testes, bem
como os modelos de classificacdo foram configurados de modo similar ao descrito na aplicagdo

do Capitulo 6.

7.5.1 Teste estatistico ANOVA

A Figura 53 apresenta a distribui¢do das amostras ap0s a extragdo, contemplando
quatro diferentes situacdes de acordo com os marcadores espectrais. Os resultados apresentados
referem-se a extrac@o no dataset I e considera as classes HC vs. PD. Com base na distribui¢ao
apresentada no histograma, é possivel observar que embora os marcadores ¢ ¢ 3 tenham apre-
sentado resultados insatisfatérios quanto a distancia entre as médias dos grupos, os marcadores Y
e 0 apresentam melhores resultados.

De modo similar, a Figura 54, exibe a distribuicdo das amostras extraidas e as curvas
gaussianas em relacdo ao dataset 11. Neste cendrio, entretanto, apenas o marcador espectral delta
sugere resultados melhores quanto a separacdo entre classes sauddveis e doentes. Por outro lado,
a Figura 55 apresenta o valor-p para as amostras extraidas das classes PD vs. HC, do dataset
I. Sdo apresentados cenarios conforme o tipo de marcador.As linhas representam as diferentes
configuracdes de nimero de vértices e as colunas, as matrizes A, CL, L e DL, que representam

as diferentes perspectivas do grafo direcionado.
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Figura 53 — Histograma das amostras extraidas para as classes PD vs. HC do dataset
I. (L=12)

Distribuicao das amostras Distribuigdo das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

T T T T T
0.00032 0.00034 6.2 6.4 6.6 6.8 7.0 72

0.00024 0.00026 0.06028 (].00'030
(a) Marcador espectral o (b) Marcador espectral 3
Distribuicdo das amostras Distribuigdo das amostras

Gaussiana Grupo 1 Gaussiana Grupo 1
Gaussiana Grupo 2 Gaussiana Grupo 2

T T T T
-2 9 2 4 2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8

(c) Marcador espectral y (d) Marcador espectral &

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 55 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discriminacio no dataset 1

(PD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar que as matrizes A e DL apresentam valor-p inferiores ao nivel
de significancia o (0.05), como pode ser observado conforme escala ao lado. O que indica
rejeicao da hipétese nula e assim, indicam potencial de separacdo das classes. Ja a matriz CL e L,
entretanto, nao apresentam valor-p abaixo do nivel de significincia e, portanto, ndo rejeitamos a

hipétese nula para estes casos. Destaca-se também que os marcadores ¥ e 0 indicam melhores
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Figura 54 — Histograma das amostras extraidas para as classes PD vs. HC do dataset
II. (L=12)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

resultados. Por outro lado, quanto ao dataset 11, apenas a matriz de adjacéncia apresentou valores

que indicam rejeicao da hipdtese nula, e indica deste modo, seu potencial para discriminagao.

Figura 56 — Resultado do valor-p no teste ANOVA para discrimina¢do no dataset 11

(PD vs HC)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, quanto aos resultados de classificagdo do tensor espectral, sdo

apresentados a Tabela 16 apresenta o resultado da extracdo, considerando o modelo que alcangou
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as melhores taxas de acerto. De acordo com a tabela, é possivel notar que a combinacao do
modelo residual com a metodologia de extracdo proposta alcanca indices de acerto promissores,
alcangando valores Acuricia (99.9%), Precisdo (99.9%) e AUC (99.9%) relevantes em relacao
as amostras do dataset 1, correspondendo a classificagdo de amostras PD vs. HC.

Na comparacio dos resultados obtidos pelo método proposto com outros métodos,
a Tabela 16 revela que a metodologia proposta por Hamidi et al. (2023) apresenta 0 menor
indice de precisdo (ACC), atingindo 90.32%. Este desempenho inferior pode estar relacionado as
dificuldades na generaliza¢do do modelo para diferentes distribuicdes estocdsticas das amostras.
Ja os métodos propostos por Aljalal et al. (2022) e Loh et al. (2021), por outro lado, demons-
tram maior consisténcia nos resultados, alcangando indices de acuracia de 99.41% e 99.46%,
respectivamente.

Vale destacar que o estudo de Aljalal er al. (2022) apresenta algumas limitagdes,
como a falta de exploragdo da selecdo de canais e uma anélise mais aprofundada sobre a robustez
da classificagdo. Essas limitagdes ressaltam areas que demandam investigacdo adicional para
aprimorar a aplicabilidade clinica dos métodos propostos. Além disso, o processo de classificagdo
utiliza o k-vizinhos mais préximos (KNN), que pode ndo ser tdo eficiente para grandes conjuntos.

J4 a metodologia proposta por Loh et al. (2021) demonstra ser computacionalmente
custosa, considerando a arquitetura da CNN proposta. Isso pode trazer limitagdes para aplicagdes
embarcadas ou com requisito de tempo real. A metodologia proposta neste trabalho, entretanto,
embora utilize CNN do tipo residual, apresentou um tempo de treino e teste bastante promissores,
conforme Tabela 16.

Em contrapartida, a metodologia deste trabalho alcangou, em média, 99% em todas
as métricas de avaliacao, superando o trabalho de Hamidi et al. (2023) em 9%. Com resultados
ligeiramente superiores também aos métodos de Aljalal et al. (2022) e Loh et al. (2021). Isso
confirma o potencial da metodologia de extragdo baseada em grafo e que sua combinacdo com
rede do tipo ResNet apresentou resultados significativos na andlise multicanal do sinal de EEG.

Conforme os resultados do dataset 11, Tabela 16), observa-se que o método proposto
continua apresentando indices promissores para as métricas de Acuracia (96,70%), Precisao
(97,22%), Recall (96,70%) e F1-Score (96,63%), superando a abordagem de Sugden e Diamandis
(2023), no mesmo conjunto de dados, em até 10% de acurdcia. Sendo também superior aos
resultados de Delfan et al. (2023), em mais de 20% no indice de precisdo. Por fim, quanto ao

tempo de predi¢cdo, a metodologia apresentou um custo de tempo pouco superior a 7 segundos,
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enquanto a metodologia de Anjum et al. (2020) classifica a um tempo de 120 segundos.

Tabela 16 — Resultados para o melhor desempenho do método proposto nas amostras
do dataset I e II, para classificacdo do Parkinson em relacdo a pacientes

saudaveis.
Dataset Subset Descritor Classificador ACC Pre. Recall F1-Score Treino(s) Teste(s)
Proposto (5-12 vértices)  ResNet-152  99.95 99.92 99.90  99.91 6246  17.03
Hamidi e al. (2023) CNN 9032 - - - - -
Dataset I PD vs HC Aljalal ef al. (2022) KNN 9941 - . 99.40 . .
Loh et al. (2021) CNN 9946 9948 - 99.46 - -
Proposto (5-12 vértices) ResNet-50  96.70 97.22 96.70 96.63 8.69 7.27
, Sugden e Diamandis (2023) CNN 82.80 - - 84.11 - -
Dataset I PD vs HC Delfan et al. (2023) CNN, BiGRU 7320 69.8 7730  73.90 - -
Anjum et al. (2020) SVM 8570 8570 - - - 120.00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Finalmente, a Tabela 17 nos fornece uma visao geral dos métodos de classificacao
da doenca de Parkinson. Isso oferece uma breve comparacao dos cendrios avaliados neste estudo,
apresentando os resultados alcancados em trabalhos recentes no estado da arte em contraste com

0 que esta sendo proposto.

7.6 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo a metodologia para descricao de sinal foi aplicada no cendrio de clas-
sificacdo da doenca de Parkinson, a terceira doenca neurodegenerativa sob a qual a metodologia
foi avaliada. Dois conjuntos diferentes de pacientes foram avaliados com a abordagem proposta,
configurada de modo semelhante aquela da aplicagdo com a doenca de Alzheimer, Capitulo 6.
Quanto aos indices de acerto, a metodologia apresentou resultados promissores de Acurdcia (DB
I: 99%, DB 11 96.7%), Precisao (DB I: 99.92%, DB 11 97.22%) e F1-Score (DB I: 99.91%, DB 11
96.63%). Os resultados indicaram relevancia para aderéncia do tensor espectral com o modelo
de rede neural residual ResNet. Além de um tempo de predi¢do inferior a 10 segundos. Esses
resultados indicam que a abordagem de extracdo deste trabalho enfatiza de modo promissor as

caracteristicas mais relevantes do sinal de EEG, contribuindo com o processo de classificacao.

Tabela 17 — Sumario comparativo com trabalhos relacionados a classificacdao de

Parkinson.
Cenario Estudo Ano Subset Acuricia / AUC
L. 15PD, 16 HC 1. 99.95/99.00
Proposto 2023 1 14PD, 14HC 1L 96.70/-
Hamidi et al. (2023) 2023 15 PD, 16 HC 90.32/-
Aljalal et al. (2022) 2022 15 PD, 16 HC 99.41/-
PD ve HC Loh et al. (2021) 2021 15PD, 16 HC 99.46 / -
Sugden e Diamandis (2023) 2023 14 PD, 14 HC 82.80/87.73
Delfan et al. (2023) 2023 14 PD, 14 HC 7320/ -
Anjum et al. (2020) 2020 14 PD, 14 HC 85.70/ 85.20
Shah er al. (2020) 2020 28 PD 99.22 /-

Fonte: Elaborada pelo autor.



144

8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada uma nova metodologia para representacao do sinal
de uma dimensdo. Fundamentada com base na teoria dos grafos, a metodologia propde a
representacao do sinal em um digrafo, cujos vértices representam niveis dos coeficientes de
magnitude, ja as arestas indicam as transi¢des que sdo identificadas com base em quatro diferentes
marcadores espectrais propostos, que processam pontos de maximos, pontos de minimos, bem
como pontos de inflexdo. Tais marcadores contribuem para uma andlise robusta a ruidos e
de baixo custo computacional, ja que os marcadores espectrais sdo definidos sobre operagcdes
matematicas basicas.

O digrafo criado é representado sob trés diferentes perspectivas: Matriz de Adja-
céncia, Matriz Laplaciana e Matriz Laplaciana Combinatéria Direcionada, consolida a anélise
em uma estrutura tensorial, chamada de tensor espectral. O tensor espectral encapsula as trés
perspectivas diferentes do grafo, que constituem cada uma das trés matrizes. Esta proposta
fomenta sua utilizacdo com técnicas recentes de redes neurais baseadas em tensores, como redes
neurais convolucionais, o que abre caminho para o uso de técnicas recentes como transferéncia
de aprendizado.

A metodologia também mostrou-se flexivel quanto ao ndmero de sinais, sendo
avaliada em aplicacdes monocanais, com sinais de voz, para extracdo de caracteristica de
pacientes com a Doenca de Huntington, mas também em cendrio multicanal, com sinais de
eletroencefalograma, neste caso, avaliou-se o método em dois diferentes contextos: Doenca de
Alzheimer e Doenca de Parkinson.

Os resultados indicaram que a metodologia proposta mostra potencial para repre-
sentacdo de classes, tanto em contexto de problemas binérios quanto em cenarios multiclasse,
como apresentado no Capitulo 6. O potencial de discriminagdo foi avaliado sob teste estatistico
ANOVA, indicando cendrios de rejei¢ao da hipétese nula em todas as aplicacdes consideradas.

Esta tese também propo0s a aplicacdo da metodologia de extragdao em trés diferentes
cendrios com dados reais, de pacientes com diferentes doengas neurodegenerativas. A primeira
aplicacdo prop0s o processamento de sinais de voz, registrado por pacientes enquanto faziam
a leitura de dois diferentes poemas. Os pacientes foram previamente classificados como sau-
daveis e portadores da Doenga de Huntington. Os sinais de voz foram submetidos a extracdes
utilizando extratores estatisticos, baseados em Wavelets, em componentes espectrais a partir da

série de Fourier e componentes Ceptrais; além destes, foram considerados também extratores
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especializados em sinais de voz, por fim, o extrator proposto foi utilizado no mesmo conjunto.
Os resultados indicaram potencial promissor da abordagem de extracdo de atributos do sinal
de voz, indicando taxas de acurécia de 91,94%, com precisao de 92% e F1-Score de 91,31%.
Tais indicadores sugerem que a metodologia proposta apresentou potencial competitivo para esta
aplicacao.

Por outro lado, com vistas a expandir as avaliacdes da abordagem proposta, avaliou-
se também cendrios multicanais. No primeiro cendrio multicanal, este trabalho sugeriu aplicagdo
do método com amostras de sinais provenientes do exame de eletroencefalograma (EEG),
utilizando diferentes quantidades de canais, oriundos dos eletrodos, em um cendrio de aplicagao
para classificacdo de pacientes portadores da Doenca de Alzheimer. Neste cendrio foram
avaliados cinco diferentes dataset, sendo trés aplicados no cendrio de classificacdo bindria (
doentes vs sauddveis ), e outros dois dataset para cendrio multiclasse ( Doenca de Alzheimer
vs. Sauddveis vs. Outras Patologias ). Nos cendrios de classificagdo bindria, a metodologia
apresentou indices de acurdcia, precisdo, F1-Score e AUC proximos a 100%, ja no cendrio de
classificacdo multiclasse, préximos a 90%, ainda assim, superando abordagens que utilizaram o
mesmo conjunto de dados nos experimentos.

Por fim, uma terceira aplicacdo proposta, contemplando outra doen¢a neurodegene-
rativa, foi a classificac@o de pacientes sauddveis em relagc@o a pacientes portadores da Doenca
de Parkinson. Neste cendrio foram avaliados dois diferentes datasets ja avaliados em estudos
anteriores da literatura. Nesta aplicacao, os indices de acurdria e AUC indicaram valores de
99,95% e 99%, respectivamente, para o dataset 1. Ja para o dataset 11, a acuracia alcangou
96,70%. Em ambos os cendrios a metodologia apresentou resultados aproximados ou superiores
a outras abordagens que avaliaram as amostras do mesmos datasets.

Diante dos resultados apresentados nos experimentos, quanto a tarefa de classificacio,
€ possivel concluir que os tensores espectrais propostos apresentaram resultados superiores a
90% em todas as aplicagdes consideradas. Neste contexto, observou-se uma boa aderéncia dos
tensores espectrais quando combinados com a arquitetura ResNet, indicando resultados iguais
ou superiores as demais redes também avaliadas. Este resultado pode indicar que a estratégia
residual aplicada nas camadas da arquitetura destas redes, pode conduzir melhor o treinamento
da combinagdo do tensor em suas diferentes perspectivas embutidas, contribuindo positivamente
para o treinamento dos neurdnios mesmo com gradientes proximos.

Por fim, a proposta mostrou-se competitiva em relac@o as tecnologias desenvolvidas
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especificamente para classificacdo das doencgas neurodegenerativas consideradas, indicando que
a proposta do trabalho € promissora na anélise dos sinais dos pacientes e pode contribuir para o

desenvolvimento de tecnologias de auxilio ao diagndstico.

8.0.1 Trabalhos Futuros

Estudos futuros dessa metodologia visam envolver mais amostras, expandindo o
numero de pacientes afim de experimentar o potencial da proposta de extragdo em um conjunto
de dados mais heterogéneo. Além disso, avaliar a metodologia de classificagc@o utilizando outras
abordagens de amostragem como a metodologia Leave-One-Subject-Out (LOSO) e Leave-One-
Out Cross-Validation (LOOCV) que embora computacionalmente caras, podem fornecer mais
detalhes quanto as métricas avaliadas. Sob o ponto de vista de pesquisas aplicadas, elencamos
algumas linhas para continuidade dos estudos, a saber:

* Aplicar operagdes de grafo, tais como identificar arvore geradora minima e produzir um
tensor espectral com base nesta nova estrutura, avaliando os impactos quanto a representa-
tividade;

* Aplicar operagdes de poda no grafo, uma vez que as frequéncias ruidosas tendem a se
concentrar em um nivel de magnitude, portanto, em um vértice do grafo. Com vistas a
reduzir ainda mais a influéncia do ruido do sinal durante a fase de classificagdo do tensor;

* Avaliar a eficdcia desta proposta em outras doengas neurodegenerativas visando identificar
pacientes nos estados iniciais da doenca, tais como Esclerose Lateral Amiotrofica (ELA),
Atrofia Espinal Muscular, afim de contribuir com o diagndstico precoce e tratamento mais
efetivo;

* Avaliar o impacto de tensores espectrais quanto a compressao dos dados originalmente
representados em sinais de voz e em sinais de EGG, sob o ponto de vista da reducdo
de espaco de armazenamento ocupado, visando uma proposta de uso para compressao e
armazenagem de dados;

* Avaliar o potencial de extracdo da metodologia proposta em aplicacdes de tempo real com
mudangas constantes, como ocorre na andlise de graficos financeiros, onde o valor da acdo
ou da moeda altera constantemente e apresenta um ambiente de sinal bastante heterogéneo;

* Expandir o algoritmo do processamento de sinais de uma dimensao para processamento de
sinais de duas dimensdes, bem como imagens, visando avaliar sua aplicacdo como extrator

de caracteristicas bidimensional.
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