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Resumo

No campo da nanotermometria 0 uso das ebeisgle nanopadulas (NPs)&m se mos-
trado uma importante ferramenta em diveraesas, em particular, para o di@gtico precoce
de é&ncer e de in amag@es localizadas. Isso porque as 6&g com essas caracsticas apre-
sentam temperaturas distintas de um tecido normal. Embora o uso da8esmssNPs para
atuarem como nanotefmetros seja umarea bastante promissora tiversos obéiculos a
serem superados, como as dist@g espectrais causadas pelos tecidos. Este trabalho usou
Aprendizagem de [lquina (AM) para corréip espectral em dados de tecidos usando o coe-
ciente de absorgo , (massa cinzenta deépebro, mama @menopausa,dado, pele, pele
variando a concentrag deagua eagua), e o coe ciente de espalhamnentg) da massa cin-
zenta do érebro, mama @-menopausa,dado e pele. Os algoritmos que tiveram melhores
resultados na corrép espectral foram Arvore de Decigo, Floresta Aledtia e o k Vizinhos
Mais Pibximos. Eles obtiveram, emédia, valores d&AE, MSE MAPE, R2 e dentre os
melhores posseis. A Arvore de Decigo foi 0 que mais se destacou emaazle seu baixo
custo de tempo, bem como na susteatega hiptese, usando o teste de Wilcoxon, de que sua
capacidade preditiva para este @go alcancou resultados exatos e precisos. Cada uma das
corre@es espectrais taraém foi usada para determiréada temperatura dos tecidos. Os mo-
delos que mais se destacaram foradreore de Deci@o, a Floresta Aleatia e o k Vizinhos
Mais Pibximos. O ga co de violino de temperatura de cada um desses preditores mostrou
exaticho e precigo, determinando corretamente a temperatura com uma casa decimal.

Palavras-chave Biologicos Aprendizagem de Mquina; Espectroscopia Nanopartculas,
Nanotermometria Regres&o



Abstract

In the eld of nanothermometry, the use of nanoparticle (NP) emissions has proven to be an
important tool in various areas, particularly for the early diagnosis of cancer and localized
in ammations. This is because regions with these characteristics exhibit temperatures different
from normal tissue. Although the use of NP emissions as nanothermometers is a very promising
area, there are several obstacles to overcome, such as spectral distortions caused by tissues. This
work used Machine Learning (ML) for spectral correction in tissue data using the absorption
coefcient , (brain gray matter, premenopausal breast, liver, skin, skin with varying water
concentration, and water) and the scattering coef cieg) ¢f brain gray matter, premenopausal
breast, liver, and skin. The algorithms that achieved the best results in spectral correction were
Decision Tree, Random Forest, and k-Nearest Neighbors. On average, they oMaiBed

MSE MAPE, R?, and values among the best possible. The Decision Tree stood out the most
due to its low time cost and for supporting the hypothesis, using the Wilcoxon test, that its
predictive capacity for this scenario achieved accurate and precise results. Each of the spectral
corrections was also used to determine the temperature of the tissues. The models that stood
out the most were Decision Tree, Random Forest, and k-Nearest Neighbors. The temperature
violin plot of each of these predictors showed accuracy and precision, correctly determining the
temperature to one decimal place.

Keywords Biological; Machine Learning Nanoparticles Nanothermometry Regression
Spectroscopy
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Captulo 1

Introduc ao

Este cafiulo fornece uma vi&o geral acerca do trabalho. Na primeiragseseéo
apresentadas a Motivag e a Justi cativa, apresentando®as que levaram ao desenvolvimento
desta pesquisa. Em seguida, nadsegobre Contextualizag, sea abordado o cemio em que
se encaixa a proposta. Por m, Gltima se@o sea tratada sobre a estrutura desta dissaaac

1.1 Motivacao e Justi cativa

A Nanotecnologiaé vista como uma das aicias promissoras deculo XXI
( : ); ( : ). An desta caracftstica, seu surgimento
tratou-a como um campo de estudo multidisciplinar. ( , ) mostra os investimentos
naarea ao longo dos anos e como estes émituexponencialmente desde os anos de 1990.
De acordo com ( , ) ela diz respeito ao controle e a reest@mutagnateriais para
n'veis abmicos e moleculares na escala de 1 nm a 100 nm. Este tipo de tecnologia permite
desenvolver novos materiais, dispositivos e sistemas condésre propriedades fundamentais
ainda rao vistas, sendo consideradalama fronteira ecodmica para a criagp de ferramen-
tas(teis em diversos campos, como a Medicina Molecular ( , ) e a Nanomedicina
( : )-

A Nanomedicina surge, €dm, como uma consegucia natural do aparecimento da
Nanotecnologia como um campo multidisciplinar. &ah in uéncia destailtima no advento
da primeira que ambas apareceram aeadla de 90 ( , ); ( :

). ( , ) exibem um overview do investimento rsta na dcada de 2010,

bem como trazem o conceito &arope Science Foundatipgque a de ne como "a é@ncia e
a tecnologia deliagnostico, tratamento, prevencao de doencas, |8es trauraticas, de avio
da dor e de preservag e melhoria da sae humana, utilizando ferramentas moleculares e
conhecimento molecular do corpo humano”.

Dentro da Nanotecnologia existe a Nanotermometria. Dentre as dmgac
biolbgicas, pode-se destacar a mensamaga temperatura englalas e/ou tecidos bidgicos a

17
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partir do emprego de nanopatlas (NPs) como nanotefimetros. Iss@ possvel porque 0s
objetos biobgicos podem ser vistos como sistemas que operam dentro de faixas de tempera-
turas bem de nidas com uma varkg de poucos graus, com sensibilidiade da orderh0dé
( , ).

Esse equibrio & controlado por iameros sistemas siégicos que &o regulados
a m de mantere o equibrio do corpo e manter a vida. A perda deste équd, seja com
temperaturas mais altas (hipertermia) ou temperaturas mais baixas (hipotermia), tem grandes
chances de causarem desordens @jidas, danos nos tecidos bem como alterar as atividades
metaldlicas. No caso do corpo humano a temperatura de’bgaibira em torno dos 37,0 °C
( : ). Aém disso, sabe-se que dorésdas e & o sofrimento emocional
podem causar utudies na temperatura, gerando grandes efeitos sobre o corpo, as quais po-
dem ser sintomas de doencésias como infed@es bacterianas ou virais, diabetes, déraia

de vitaminas, doencas autoimunuesaaaer ( , ); ( , );
( , ).

Assim, o emprego de nanotedbmetros luminescentes tem sido um objeto de estu-
dos por pesquisadores biédicos em estudos @iclnicos ( , ); (

, ). Dentre os objetivos destaca-se o distito de doencas atres da medigo de
temperatura para a realiZzag; de um tratamento e caz. Em refagas principais vantagens
no uso deste tipo de nanotecnologia destacam-se duas: 0s na@m&iros 80 minimamente
invasivos, minimizando ditbios no processo metalico e .0 facilmente expelidos pelo orga-
nismo. Logo, aplicaiies na biomedicina com o intuito de di@gtico precoce de tumores e/ou
outras in ama@es e o monitoramento de temperatura aumentaméace&e a qualidade do tra-
tamento, trazendo comodidade aos pacientes. Mencionando particularmente sobre o tratamento
de éncer que comega com o didgtico, 0s tratamentos existentes atualmente oferecem bons
resultados para osavios tipos de neoplasias existentes, mas ainda causam desgaste aos pacien-
tes ( , ); ( : ). Portanto, qualgutodo que melhore a
qualidade do tratamen&®dum avanco signi cativo.

Mesmo sendo uma tecnologia promissora e com bansfnofveis, Yingli Shen

e colaboradores nos mostram que no contexto de experimentdg o0 espectro dos nano-
termdbmetros luminescentes tem sua leitura comprometida, afetando aabtatemperatura
correta no tecido de interesse ( , ). Os autoregtamdnduziram uma forma
de realizar a corrép da leitura obtida pelos nanotéymetros, mas que apesar de promissora,
requer o conhecimento @vio das curvas do tecido do indo em que se deseja realizar a
afericdo. Alem disso, autores como Alexey N. Bashkatov e colaboradores, mostramécomo
complexa a modelagem das propriedadieticas dos tecidos bingicos ( ,

); ( ; ).

Conforme se pode notar, tanto &hica proposta por ( : ) como

as modelagens matéticas exibidas por ( , )e( :

) mostram comé complexa e demorada a atividade de realizar uma @Eredispectral
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correta, uma vez que depende de pelo menos dois passos: o primeiro, que diz asSBEO

de modelos para os tecidos liiglcos; e 0 segundo, gégealizar experimentos que comprovem
gue os modelos correspondemealidade. Este processo torna-se demorado, uma vez que cada
organismo tem particularidades, como diferentes espessuras e tipos de teci@os.oHRrs0

de Aprendizagem de Btjuina (AM) visando automatizar este tipo de procediméntona
ferramenta promissora, uma vez que seu uso em diversos tipos de problemas daaegness
alcancado bons resultados ( : ); ( , )i , );

( , ))-

Nesse contexto, uma vez que deseja-se avaliar o comportamento de modelos de
aprendizagem de aguina para corré@® de intensidade em nanotermometria, 0 processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Da¢losyledge Discovery in Database - KD
tamkem conhecido por Minerap de Dados@§ata Mining), proposto por ( ,

)é uma metodologiatil, porque permite seguir um uxo bem estabelecido na literatura.
Descrevendo de forma breve, tivemos o seguiiteline

1) Sele@o dos dados: a®aturescorrespondem aos espectros distorcidos, representando
as NPs imersas em tecidos l@igicos. Aslabelscorrespondem ao espectro correcto, ou
seja, representam as NPs fora de qualquer tipo de tecidmimol

2) Pre-processamento: veri cag da qualidade ddeaturese labels

3) Transformago: veri cacdo da necessidade de transfora@m@ma vez que dgaturese
labelssao valores nur@ricos.

4) Minerago: aplica@o dos seis modelos de aprendizagem dgquima usando mepeated
k-fold cross validation

5) Avaliacdo: utilizago de nétricas de regreés, aém da diferenca absoluta integra) €
reconstru@o das curvas corrigidas usandé gos. Outro meio de avali@pé a aplicago
do teste de hiptese de Wilcoxon. Afs as curvas reconstdas, extrair a temperatura de
acordo com a metodologia usada em nanotermometria.

Cada uma dessas etapas torna o trabalhovehse ser replicado, bem como permite
investiga@es futuras. O procedimento de minéragle dados tan@m permite avaliar de forma
adequada os resultados obtidognalde possibilitar ajustes, caso a etapa de azaliago
apresente resultados satisfabs.

No passo 4 d&KDD surge o uso dos algoritmos de AM, na qual uma das principais
vantagen€ em relago a automeip do processo de coridg espectral, uma vez que éeim
procedimento feito com signi cativa interveag humana, tornando-o demorado. O aprimo-
ramento da capacidade preditiva das disiesgcem diversos tipos de tecideoutro proveito
com respeito ao uso de AM: as distOes espectrais precisam de modelegbds complexos
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( , ); ( , ), 0S quais nem sem@e sonhe-
cidos. En&o, uma investigap na descoberta de pads para melhoria das predes nesse
contextoé um avanco signi cativo.

Outro ponto relevante em termos de vantageem relago ao uso deétcnicas em
n'vel de software, tornando possl 0 processo car menos custoso, uma vez que no uso dos
algoritmos de AM na etapa de mine&acde dados torna autética a predigo. Alem disso,
cada uma das etapas no processKP permite ajustes computacionais, que podem ser feitos
na selego, pe-processamento, transforraagdos dados e minei@&g. Nestalltima destaca-se
a possibilidade dos ajustes dos hipegpaetros dos modelos aliadoéchicas de treinamento,
gue no nosso caso foirepeated k-fold crosso validatiorTodos estes beriefos propiciados
pela minerago de dados cria umipeline para extrago de padies, aém de avaliar como se
comportam asécnicas de AM.

1.2 Contextualiza@o da Proposta

A temperatur& um paametro fsico importante e seu conhecimegtessencial em
uma grande variedade @deeas. Particularmente, no caso dos organismos, élassbciada
a energiaé@rmica nédia das mdculas de um corpo, a qual, no contexto huma&nom valor
em torno de 37,0 °C. A manutegg desse pametro corporal normal (normotermigaum pé-
requisito kasico para o bom funcionamento do organismo humano. ( , ), por
exemplo, comenta como a devida manuéengda normometria ajuda a reduzir a irendia de
eventos carécos norbidos.

Uma temperatura corporal anormal, seja ela muito alta (hipertermia) ou muito baixa
(hipotermia), pode causar danos aos tecidos, alterar as atividadelicatgbentre outras
complica@es.E bem conhecido que muitas doencas ou disiesgle sade, como in amades

e tumores, e8b associadas a pequenas anomalias de temperatura ( , ); (
, ). Nesse caso, 0 monitoramento local da temperatura pode ser usado como
um procedimento de deteig precoce ( , ); ( , ).

Assim, os pesquisadores Biénicos e Fsicos (inseridos no ambiente de biomedi-
cina) €m como uma das suas fuies 0 uso de nanopamlas luminescentes para obtéanga
temperatura de um determinado tecido, com o intuito de obter a temperatura e auxiliar na tarefa
da descoberta de doencgas de forma precisa. Para realizar este procedimento um d@smeios
realiza@o de experimentds vivo ein vitro utlizando NPs dopadas de metais terras raras, que
neste contexto@ chamados de nanot@metros luminescentes.

Para realizar o experimento e obter a temperatura no tecido des@fadeces®ias
algumas etapas:

1. Escolher um ser vivo, normalmente um camundongo.
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2. Preparar o material para infe; esta que co@m uma solugo onde e$to presentes as
NPs.

3. Caracterizago das propriedades luminescentes das NPs.

Apobs a realizago destas &s etapas o lasér usado para realizar a exciacdas
NPs a m de se obter o espectro, que consiste de umtgrem 2D cujo eixo das abcissaso
comprimento de onda e o eixo das ordenaasntensidade normalizada. Uma ilusrageral
desse tipo de procedimento&sia Figura (1.1).

Figura 1.1: llustrago de experimentm vivo com NPs para obteAg do espectro

Fonte: SHEN, Yingli et. al. modi cado (2020).

A partir da intensidade obtidais avaliados os picos de modo a obter a temperatura.
Um modo disso ser realizadoo seguinte: dadases intensidades (picos) el,, oul, els
em comprimentos de onda bem de nid@salculada a ré@o entre elas. Usando outraagso,
cujo eixo das abciss@&sa temperatura e o eixo das ordenaédasaﬁo:—; ou :—5 a temperatura
daquele tecido onde foi extd o espectr@ obtida. Iss@ possvel porque este valor nuenico
(raza0) tem uma rel&p bem de nida com a temperatura.
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No entanto, ( , ) mostra que as intensidades das NPs endesimdic
vivo e fora dos tecidos possuem diferencas conaiges o que compromete a obtéoga tem-
peratura. Os autores mencionam ainda como algudseros que podem interferir na medida
correta, tais como: intensidade luminescente, taxa da intensidade luminescente, comprimento
de onda do espectro e pdsizdo comprimento de onda de uma e@issAlem disso, o tecido
no qual os NPs e&b inseridos afeta a leitura do mesmo, pois cada um possui propriedades que
distorcem de forma distinta a intensidade. Tais propriedades dependem de diferentes fatores,
como o tipo e a espessura do tecido. Uma modelagenavakpara esse contexto que tem se
mostrado promissom@o uso da Lei de Beer-Lambert modi cada.

No entanto, mesmo trazendo resultados promissores, nem sempsivel obter
experimentalmente os @anetros para uso deste modelo mdattao, o que torna a tarefa do
pesquisador ind@vel. Nesse sentido, o emprego éerticas de AM para melhorar a capaci-
dade preditiva e automatizar o procegésam caminho que traz uma economia de tempo, fator
importante no contexto do diagstico precoce de doencas.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalh@ composto por mais 6 caplos. No caftulo 2 seBo explicados os
principais conceitos relativas nanotermometria bem como uma deswido quee realizado
atualmente. Am disso, séo abordado sobre DD, bem como descritos de forma objetiva
os seis modelos de aprendizagem utilizados, bem como suas principais vantagens e desvanta-
gens. O capulo 3 discorrea de forma mais detalhada sobre o problema, levando em conta os
principais trabalhos relacionados. No ¢ajp seguinte, isteé, no quarto, sérapresentada a
proposta da pesquisa.

O captulo 5 conem a metodologia utilizada nos experimentos desalguisi@o dos
dados & a avaliag@o dos espectros e obt@&uocda temperatura. O calo seguinte, ist@, o
sexto, diz respeito aos resultados e as respectivas digsusblo &timo sedo abordadas as
principais conclu8es e contribuiges da pesquisa, bem como limias e trabalhos futuros. A
m de facilitar a leitura do caftulo 2, foi adicionada uma sag de A@ndice, que corresponde
as guras de corredgo espectral. Am deste, Atami&m um a@gndice referente ao procedimento
para realizago da RSL, @&m de outro com conceitosabicos de Estatica e, de forma mais
detalhada, um sobre o Teste de Wilcoxon do posto sinalizado, que foi utilizado neste trabalho.



Cap'tulo 2

Fundamenta@o Tedrica

Neste cajtulo sea explicitada a teoria queadsuporte a este trabalho. Ele aborda a
descri@o necesaia sobre @rea de Nanotermometria, descreve os modelos de AM usados. A
divisao foi feita em subcafulos da seguinte forma:

1) Subcaptulo 2.1: Descri@o daarea dakica chamada de Nanotermometria.

2) Subcaptulo 2.2: Descri@io sobre o processo #dD e a etapa de minerag ted como
foco descrever os modelos AM e &thicas empregadas neste trabalho. é&&abdivi-
dida em 3 subs@gs. Na primeir& detalhado sobre o processo de Decoberta de Conhe-
cimento em Bases de Dadds[dD, do ingesKnowledge Discovery in DatabaseNa
segunda&o detalhados sobre os tipos de Aprendizagéssiatos. Naltima sefo espe-
ci cados os netodos empregados para a coa@dos espectros, incluindo as formdas
matenaticas dos modelos.

2.1 Nanotermometria

Para nos situarmos onde a Nanotermometria se encaixaria precisamos explicitar de
forma concisa sobre Nanomedicina. A Nanomediérmas sulreas da Nanotecnologia sendo
um campo de estudos muitas vezes caracterizado por sua multidisciplinaridedeop® Sci-
ence Foundatiorconceitua est@rea como "a @ncia e a tecnologia déiagnostico, trata-
mento, prevencgao de doencas, |I€es trauraticas, de avio da dor e de preservag e melhoria
da sade humana, utilizando ferramentas moleculares e conhecimento molecular do corpo hu-
mano”. De acordo com ( , ) as possibilidades da Nanomedicina
incluem tés pilares:

1. Nanomaterais e nanoinstrumentos;

2. Conhecimento de medicina molecular no campo détig

24
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3. Nanotecnologias que pode ser usadas para umatgo apido e preciso, bem como
para terapias.

NesteUltimo pilar, istoé, o (3), destaca-se a Nanotermometria, que no contexto
de aplicaes biobgicas diz respeit@ mensura@o de temperatura enelalas e/ou tecidos
biolbgicos usando NPs como nanotémetros luminescentes. Iségpossvel porque os ob-
jetos biobgicos podem ser vistos como sistemas que operam dentro de faixas de temperaturas
bem de nidas com uma variag de poucos graus, com sensibilidade da ordef®de(

, ). Uma das maneiras de realizar este tipo de meas@atraes da Espectrosco-
pia, na qual os §icos pesquisadores estudam sobre a aBeagemisdo da luz em diversos
materiais, como os tecidos bagjicos.

Mas o0 queé Espectroscopia? Ela pode ser de nida como o estudo da dloser¢
emis&io da luz e tamdm de outras formas de radéxpela maria e de como determinados
processos dependem do comprimento de onda da &adkéang estudo ( , ).

Os pequisadores ( : ) explicam ainda que ela pode ser vista como 0 emprego
de nanomateriais, tais como metais, p@ros, materiais oanicos termosengis com carac-
tersticas luminscentes, nanocompostos dopados de elementos terras-raras, entre outros tipos
com o objetivo de mensurar temperatura em um determinado ambiente. De acordo com (

, ) essa busca por nanot@mmetrose amplamente impulsionada por dois campos: (i)
biologia celular fundamental para compreender a teénege celular em’vel unicelular e
(il) imagens in vivo para monitorar e controlar procedimentos de ablégmica clinicamente
importantes

Dentre as aplicdies das NPs usadas como nanotametros luminescentes, pode-
se mencionar que o uso delésit se mostrado uma tecnologia fundamental em divénrsass,
tais como Eletnica ( : ), Engenharia ( , ), Biologia (

, 2008), Medicina ( ! ) ( , );
( : ), entre outras. Em Biomedicina merecem destaque aquelas dopadas
com elementos terras-raras q@® £specialmentigteis para o diagstico precoce de doencas
como o @ncer e in amages localizadas ( , ). Para tanto, as BPex%
citadas por um laser em um determinado comprimento de onda, sendeepoapturar suas
emisPes espectrais. A gura (2.1) ilustra uma NP modelo cadeden sendo excitada a 790
nm e suas emides nos seguintes comprimentos de onda 1000 nm, 900 nm, 1060 nm e 1350
nm.

Nas aplicages biobgicasé possvel inseri-las em um tecido bidgico a m de obter
a emisfo espectral naquela régl. A gura (2.2) ilustra um experimento usando NPs em um
tecido biobgico. A partir do espectro obtidopossvel determinar a temperatura naquelaaegi
Quando usadas nesse tipo de apbcaglas 80 chamadas de nanotémetros luminescentes.

Quando os nanote@metros 80 usados para explorar a reélacentre as proprie-
dades luminescentes e a temperatlga)-se aarea de estudo chamada de Nanotermometria
Luminescente ( , ). O seu uso em apksabiobgicas tem sido



Nanotermometria 26

Figura 2.1: Esquema de NPs tipaateo-casca sendo excitadas em 790 nm com diversas
emisdes

Fonte: E. C. Ximendes et al (2015).

Figura 2.2: Espectroscopia usando nanopalds

Fonte: E. C. Ximendes et al (2015).

investigado nosiltimos anos de forma signi cativa conforme se pode notar em (
, ). ( : ). ( ) )e( , )
Mensurar a temperatura em contextéditoé importante, iSso porque em organis-
mMos Vivos ela estassociada energiaérmica das m@culas, sendo um @irequisito essencial
para o bom funcionamento do sistema bgto. Se ela for muito alta (hipertermia) ou muito
baixa (hipotermia), podem ocorrer diversos tipos de danos nos tecidos e com a consequente
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altera@o nas atividades metalicas, algumas das quais podem levabiéo, comoé o caso de
sepse.

Em rela@o ao diagastico de doencas, sabe-se que diversas in @@s¢ tumores
(canceres) eéb associadas a pequenas vdrgcde temperatura nével celular (

, ); ( : ). Isso acontece porque nestes tipos de doencgas, o meta-
bolismo celular ocorre de forma mais acelerada se comparado aéldEs @ue eéb sadias
( : ). Um exemplo deste tipo dedimenoé no é&ncer de mama (

: )-

Figura 2.3: Obterfo das temperaturas usando espectro de amas NPs

Fonte: Autor.

2.2 Processo d&DD e Aprendizagem de Maquina

Nesta subsé&p se@o descritos o Processo de Descoberta de Conhecimento em Base
de Dados (do in@s Knowledge Discovery in Databaseque tambm pode ser visto como
sindbnimo deData Mining, e os algoritmos de AM utilizados. Isto permatio leitor conhecer
com maior solidez agtnicas empregadas, incluindo suas de8esgnateraticas acompanha-
das das respectivas vantagens e desvantagens.

2.2.1 Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados diz raspeito
extra@o de informago relevante a partir de uma base de dados. De acordo com (
, ) em seu famoso artifmm Data Mining to Knowledge Discovery in Databases
publicado em 1996 na revista Al Magazine da Assd@deémericana de Intel@ncia Arti -
cial, o termo foi cunhado no primeiro workshop IBD em 1989 por Piatetsky-Shapiro. Na
época de publicd@p, quando os computadores pessoais e a internet estavam entiexpas
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o plblico, os autores mencionados anteriormeategrceberam a necessidade pela éoade
teorias e ferramentas computacionais para auxiliar os pesquisadores e empresas na busca por
conhecimento a partir de grandes quantidades de dados.

Em rela@o ao quantitativo de informag dispofvel, alltima decada mostrou um
crescimento exponencial nolaaulo de dados, que agora se encontra na casa dos zetabytes
(10 bytes). Naoé sem razo que estamos na era Bay Data Quantoas €cnicas computa-
cionais, notou-se que havia um leque considel de algoritmos que poderiam ser utilizados
nos dados, tais comoArvore de Decigo, a Maquina de Vetores de Suporte e Redes Neurais
Perceptrons.

Contudo, na é@cada de 90 o poder computacional ainda era muito limitado. Isso
mudou radicalmente a partir dos anos 2010 quando surgiram processadorésasspae-
cas de processamentagro (GPUs) e aé unidades fprias de processamento de frameworks
voltadasas tarefas de AM e aprendizagem profunda, permitindo melhores desempenhos dos
modelos, @&m de terem um grau de so stiGg maior em reldgp aos hardwares anteriores.

Esse incremento no poder de processamento segue a ideia proposta por ( : ), que
jaesperava um aumento signi cativo no desempenho dos computadores com o passar do tempo.
Dentre as tecnologias de processamento, podemos citar as Unidades de Processamento de Ten-
sores Tensor Process Unit TPUSs) cuja manifesté@p piblica se deu em 2016. Essas unidades

de processament@ag utilizadas no frameworkensorFlow( , ) em tarefas de
minera@o de dados com modelos de AM e td@mbos modelos conexionistas de aprendizagem
profunda.

De acordo com (( , )), 0 processo de Descoberta de Conheci-
mento em Base de Dados envolve 5 etapas. Elas dsstrados na Figura (2.4).

Figura 2.4: Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

Fonte: Fayyad et. al (1996), adaptado
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Vale destacar que (( : )) menciona a réfera de de nir bem o
domnio da aplica@o, a partir de um conhecimentcepio relevante com foco em de nir o(s)
objetivo(s), declarando este passo como o primeiro. Iremdso eapresentar de forma breve e
relacionando com a nossa pesquisa, cada uma das 5 etapas do pro¢d3Bo de

Sele@o de Dados

A etapa 1, que correspondesele@o dos dadosa® coletadas as informags a par-
tir das quais se deseja extrair inforraagrelevante, ou seja, conhecimento. Eles podem ser
encontrados de diversas formas, desde bases de daol@stnuturadas, como imagens, texto,
elou aquelas estruturadas, geralmente organizadas em tabetas. dsko, essa sebg de
informa@es pode ser exfidas de umainica base de dados ou darias bases. Calamueles
gue esdo envolvidos no processo tomar essa @ecishs varaveis escolhidasa® 0s recursos
(features) a partir dos quais se deseja encontrabpadiNo nosso trabalho as features corres-
pondemas curvas distorcidas (espectros), na qual cadaguama par ordenado do tipo (I( ))
e aslabelssao as intensidadefa distorcidas, referentes aos espectémsdistoricdos das NPs
de TiO, Nd®*.

Pre-Processamento

A etapa rimero 2 envolve aquela queconsiderada uma das mais importantes do
processo. Isso porque diz respeito a uma invesiigapbre a qualidade dos dados: se os
dados o possuirem boa qualidade, mesmo com os melhores algoritmos de AM, os resultados
nao sedo satisfairios e/ou Ao generalizao de forma adequada ( , );
( : ); ( , Ej.nesta fase do processo de descoberta
de conhecimento quée realizada uma investigag i0 minuciosa quanto possl, buscando
explorar a qualidade dos dados. Opées;como remdp de ridos, preenchimento de dados
ausentes entre outros, podem ser feitEsbastante comum utilizaé¢nicas de estaticas,
tais como uso de adia, mediana, moda, fregucias e aalise por quantis apenas para citar
algumas. No presente trabalhaafoi utilizada nenhumaetnica de p-processamento, pois
as features estavam com boa qualidade.

Transformacao

A etapa 3, transformap, diz respeit@ etapa subsequente a@{processamento.
Ela envolve realizar o emprego dechicas para tornar os dados pesis de utilizar na etapa
de minerago. Destacam-se @odos comamne-hot encoding a normalizago de dados. Em
nosso trabalhodo foi efetuada nenhuma transforraag@/ou normalizép dos dados, de modo
que foi empregado os valores f@aturese labelsde forma direta.
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Mineracao

O passo imero 4 envolve a minerag, ou seja, @ata Mining Ele consiste na
aplica@o de um ou mais modelos de AM aos dados. Vale destacar que, antes daapl&ac
minera@o, os dados precisam ser divididos em treino e teste. Par@ssopregadas diversas
tecnicas. Neste trabalho foi aplicadaepeated k-fold cross validatipwom um ramero de
foldsiguais a 10 e de repebes iguais a 30. A ideiadsica dessatnicaé dividir o conjunto
de dados em k partes iguais. Enquanto k-1 pa#tesuilizadas como treino, a outeautilizada
para teste, & completar o uso das k pafies. Esse proces&orepetido de forma interativa,
gue para o0 nosso caso foram 30 vezes. |8aservar para qual valorédio as prediges de
cada feature edb resultando. A Figura (2.6) ilustra o processo com 1 repetic

Figura 2.5: llustrago dok-fold cross validation

Fonte: Autor (2024).

Na etapa de minerag de dados foram utilizados os seguintes algoritmos de apren-
dizagem de raquina:

1. Regreso Linear Miltipla (MLR)
2. Arvore de Decigo OT)

3. Floresta Alediria (RF)

4. Adaptative BostingAdaBoos)

5. k Vizinhos Mais Poximos KNN)
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6. Rede Neural Multi-Layer PerceptroiiLP)

A partir deles foram geradas atricas de avaligp, bem como 0s espectros pre-
ditos por cada modelo. O intuitbobservar os valores deatnicas de cada&tnica de AM, bem
como realizar a reconstrag de intensidade a m de obter a temeperatura.

Avaliacao e Interpretacao

O (ltimo pass a avaliago resultante da minerag de dados. Nada ma&gslo que
0 emprego de gtricas de desempenho que expressam por nigieros a aprendizagem dos
algoritmos. Destacam-se o Errogilio Absoluto MAE), Erro Quadatico Médio (MSE), Erro
Percentual Mdio Absoluto MAPE) e o R2? Score.

Seja N o umero de amostras do modgl,0 valor delabel verdadeiroy; o valor de
label predito pelo algoritmo. E@b, as nétricas de desempenho mencionadasde nidas da
seguinte forma:

S
MAE =& i %) (2.1)
i=1
— 1 X\I 2
MSE = & i % (2.2)
i=1
_ 1y g
2 i i %)?
Ri(y;p)=1 plztr = 2.4
:9) iN:1(yi y)? 4

ondey = % P ", enaEquago 2.3 0& um valor que de nido no@digo da (
: ) para quando o denominador for nulo ou menoygque
Para dVIAE, MSEe MAPE melhoré o desempenho do modelo quanto maixjmnos
esses valores forem de @ d R2 indica que o modeld@n esha aprendendo quando seus valores
sao menores que 0 e indica que o algoritmo tem aprendizado quando passa a ter valores maiores
gue 0. O melhor valor pos&l & 1 e, de modo geral, guando&sintre 0 R2 1 pode ser
visto como diretamente proporcional ao grau de expiioatadeatures
Além destas gtricas, Erving C. Ximendes e colaboradores de niram uma eguag
para avaliar a disto&p espectral, de nida do seguinte modo:

Z
tecido — jl trg():zgqo( ) I Qgr:qm tecido( )J d (2-5)

ondel 22T () = % e indica o espectro normalizaddiiiy, € | Jom™ cido € O espectro

obtido com o tecido e sem o tecido, respectivamente. Quanto néisrm de O o valor de
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tecido Melhoré o resultado.

2.2.2 Aprendizagem de Miquina

A AM diz respeito ao emprego de algoritmos que extraem@eside dados. Nesse
contexto,é importante mensurar quando o modelo de AMyegirendendo. Nesse sentido 0s
pesquisadores ( , ) assim conceituam o aprendizado de um agente:

"Um agente esta@r aprendendo se melhorar o seu desempenho nas tarefas futuras de apren-
dizagem aps fazer observégs sobre o mundo.”

Os pesquisadores mencionados anteriormente destacam ainda que as melhorias e
técnicas para construir um agente que aprende com dados depende de quatro fatores principais:

1) Que componente deve ser melhorado.
2) O conhecimento gvio que o agent&jtem.
3) Que representagé usada para os dados e para 0 componente.

4) Quefeedbackesh disporvel para a aprendizagem. Os valores reais chamados dg
e {0 usados na aprendizagem, enquanto que o valor predito pelo agente normalmente
e chamado d¢, no qual ofeedbacké o erro, que pode ser medido por paraésima
amostra come, =y, - ¥.

Os autores destacam ainda que em Baago primeiro fator (componentedcsin-
cludos:

(i) A estrutura@o das condiges do estado atual para realizar a$es¢

(i) Como o conhecimentos sobre o0 mundo em que o agerderestrido evolui e sobre 0s
resultados de &gs posseis.

(iif) Objetivos que descrevem classes de estados, entre outros. Para o segundo e o terceiro
fatores (conhecimento @vio e represent@p) podem-se incluir &ios componentes:
sentencas na forma degicas, redes bayesianas, problemas de otirazagutros.

Ha ainda um quarto fator, que de onde surge a classi cag tradicionald dos tipos de
aprendizagem de agquina:

1) Aprendizagem Por Reforco
2) Aprendizagem Nao-Supervisionada
3) Aprendizagem Supervisionada

Detalharemos apenas a aprendizagem supervisionada, uma vez que os demais tipos
nao foram utilizados neste trabalho.
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Aprendizagem Supervisionada

Neste tipo de aprendizagem os [zl dos dadosae extrados xando-se otulos
de forma pevia. As varaveis de entrada a partir da qual se deseja econtrar alguopsidr
chamadas dieatures e as vamveis de sala .0 chamados dabels

Os autores ( , ) de nem o @uaprendizagem supervi-
sionada da seguinte forma:

De ni¢ ao 2.2.1.Dado um conjunto de treinamento Nepares de exemplos de entrada elaa
(X1;Y1); (X2; ¥2); 25 (Xn 5 Yn), cOMX;, yi 2 R, onde cadg; foi gerado por uma furép y = f(x),
ha uma fun@o h (chamada de hipese) que mais se aproxima do comportamento de f.

Para mensurar a qualidade da a famQipbteses necesario fornecer um conjunto de
testes de exemplos quaasdistintos do conjunto de treinamento. Nesse aspecto, quandiaa sa
y; € um conjunto nito de valores (por exemplo: singa6timo, bom, regular; classe A, classe
B, classe C), o problema chamado delassi cacdo. Caso a saay; seja um amero real,
como temperatura, notas de uma prova, o problerdaregressio. Vamos focar no processo
de aprendizagem por regrass descrevendo os seis algoritmos usados no trabalho.

Figura 2.6: Exemplos de fufies de hipteses: (a) consistente com os dados; & consis-
tente com os dados

Fonte: ( : )

Algoritmos chssicos neste tipo de abordageimn:sSVR DT, RF, AdaBoost RNAs
Multilayer Perceptron(MLP), Regres&o Linear Miltipla (MLR) e regresdo Lasso Dentre as
aplica@es em tarefas de classi cag podemos citar a classi cag de imagens, classi cag de
textos; em problemas de regrasgpodemos exempli car a pre@ig de notas de alunos, valores
de imbveis.
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2.2.3 Meétodos de Regresso

Nesta subsé&p sedo descritos de forma sucinta a respeito désoaios de AM uti-
lizados neste trabalho, bem como suas respectivas vantagens e desvantagens.

Regres&o Linear M (ltipla

A Regresao Linear Miltipla (MLR) € uma &cnica bem consoldada na Mat&ina
e na Estastica ( : ). Ela foi um dos primeiros tipos de modelos de regpess
a serem analisados de forma rigorosa ( : ). Dentre suas Cstiaatemais
notaveis es o fato de predizer vaveis com alto grau de depdnttia linear.

Sejam W =, Wy, ...,W,) €X = (X1, X2, ..., Xpn), b = (b, by, ..., ) OS vetores que
correspondem aos coe cientes, aeis depententes e valores a serem verdadeiros, respecti-
vamente. AMLR consiste em aplicar o 8odo dos Mhimos Quadrados, que nada maigo
gue umaécnica que procura encontrar os valores tais que a soma residual dos quadrados entre
os dados verdadeirdse o hiperplano encontrado sejam 0s menorespeiss Em linguagem
matenatica podemos escrever este problema da seguinte forma:

Wx = b (2.6)

Ao nal, a resolu@o desta equag linear pode ser expressa pela seguinte éguac

min,jWx  bj? (2.7)
Algumas vantagens e desvantagens destedo esio na Tabela 2.1:

Tabela 2.1: Vantagens e Desvantagens da Re&gréssear Miltipla

Vantagens Desvantagens

Alto grau de explicabilidade em problg-Assume a linearidade nos dados

mas lineares

Simplicidade Problemas de multicolinearidade quando
mais de duas vaieis §o colineares

Desempenho computacional e ciente || Sensibilidade a outliers

Fonte: Autor (2023).

Arvore de Decisio

Arvore de Decigoé um algoritmo de aprendizado déquina supervisionado &a
parangtrico, sendo aplicada tanto para problemas de clas§icagianto de regreds. Seu
objetivo gerak criar um modelo que consiga predizer umaaxzl a partir de regras de de@is
inferidas usando o conjunto de testes.

Para alcancar a deéis, este modelo de AM executa uma g&ugia de testes. Cada
no (seja a ra seja um B interno) corresponde a um teste do valor dos atributos da entrada, e
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as arestas dosHB f10 as classi cages de acordo com os pogss valores do atributo. Assim
a condi@o é formada pelo @ e pela aresta. Cada caminho da raezafolha representa uma
regra, que &o conjundes de condies percorridas que geram um valor, que no caso\dae
de decifo por regress,& um rumero.

Dado que a entrada consiste de diversos atributos @@ateg, nunéricos ou am-
bos), para escolher o melhor érito 90 usados diversos algoritmos, 0s quais merecem citar:
ID3 (iterative dichotomise3), C4.5, C5.0 e o CART(lassi cation and Regression Trge
Como a bibliotecacikit-learnusa o-CARTna sua implement@g, os paaxgrafos seguintes des-
creveBo este algoritmo.

Baseado-se no trabalho de ( , ) sobre arvores de clags eac
regres&o, oClassi cation and Regression Treé€ART) & um algoritmo que gera ungvore
binaria de deci&o constrida dividindo o ©® em dois outros @s ( lhos) repetidamente, inici-
ando da raiz darvore, que co&m os criérios de aprendizado. Para problemas de regoess
erro quadatico nedio (MSE) € usado no algoritmo a m de mensurar o erib de impureza e
realizar a divifo, quee realizada em 3 passos:

1. Encontre a feature que proporciona a melhor divjs

2. Encontre o melhortpara a divido: entre as divies do passo anterior, escolheagaela
gue maximiza o crério de divigo (maior valor dMSBE);

3. Realize a divido usando o @ encontrado no passo Zafue o criério de parada seja
satisfeito:MSEabaixo de unthresholdou homo@neo.

Sendo Y =fy;;Y,; 5, ¥ig 0 conjunto que designa a vavel dependente, com if,
2,3, ..., gonde n2 N, isto &, o rumero total de vaaveis dependentes, e f$;;¥,;::;;%g 0
conjunto ddabels o MSEE€ dado por:

MSE = = (i W)’ (2.8)

Algumas das vantagens e desvantagenérdare de Deciao, de acordo com (
), se encontram nas Tabelas (2.2) e (2.3).

Floresta Aleatoria

Uma Floresta Aledtria (Random Forestée formada por umimmero elevado dBTs
A aleatoriedade no algoritmo pode ser vista de duas formas/pass

i) Cadaarvoreé baseadé& um subconjunto ale@tio de observaies;

i) Cada divifio em cadarvoreé criada a partir de um conjunto alegb de varaveis can-
didatas.
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Tabela 2.2: Vantagens de urAavore de Deci&o

Vantagens

Simples entendimento édil interpretago.
Requer uma preparag de dados pouco exaustiva.
O custo no uso darvoreé logaftmico.
Uso de varaveis categ@ricas e nuraricas.
Validagdo dos testes usando testes éstiabs.
Apresenta um bom desempenho.

Fonte: ( ).

Tabela 2.3: Desvantagens de uAraore de Decio

Desvantagens
O processo de aprendizado pode ser complexaoaepre-
sentar bem os dados.
Podem ser inétveis.
O algoritmoé guloso e &o garante a sol@g 6tima.
O aprendizado pode criar uméd nas vaéveis dominantes.
Fonte: ( ).

Devido a essa aleatoriedade cardstara, asarvores individuais podem ser bastante
instaveis, criando pred@ges distintas em cadavore. Nessaétnica o valor predit@ dado
pela predi@o nedia do conjunto formado pelasvores individuais. Podemos visualizar uma
Floresta Aleatria gererica com amerot dearvores na Figura 2.7.

Figura 2.7: Floresta Aleétia gerérica

Fonte: Autor (2023).

A Floresta Aleabria & constrida usando o algoritmEART daArvore de Decigo,
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gueé aplicado em cada uma dagores ( : ). Aps selecionar 0sas de divi§o
de forma aleditria, cerca radia de 1/3 dos dado&a 1.0 usadas em nenhuraevore individual.
Eles €0 "out of bag (OOB). Levando isso em considerag e, de forma semelhante para a
Arvore de Decigo, a acuacia de predigo para a Floresta Algaiaé dada por:
1 X
O0OB MSE = N i Yoo ) (2.9)
i=1
ondeYioos € predi@o para a esima observap de todas aérvores para as quais essa
observago foiOOB, y; & a i-€sima amostra de treino eé\a quantidade deatures
As principais vantagens e desvantagens mencionadas por ( : ) a res-
peito da oresta aled@tia esfio nas Tabelas (2.4) e (2.5), respectivamente.

Tabela 2.4: Vantagens da Floresta Aterat

Vantagens
E ci @ncia em grandes bancos de dados.
Reduz o problema dever tting e da var@ncia nasarvores
de decigo.
Funciona bem com vaveis categricas e conhuas.
Florestas aleatias €0 e cazes na pred#p de funfes
complexas com grande intefas ou de funges rao line-
ares.

Fonte: ( ).

Tabela 2.5: Desvantagens da Floresta Algat

Desvantagens
A Floresta Aleabria pode ser computacionalmente cara
A importancia de vadvel pode ser enviesada caso|as
variaveis estejam correlacionadas.
Os dados ausentes devem ser tratados antes da agebnc
algoritmo.

Fonte: ( ).

Adaptive Boosting

O Adaptive BoostingAdaBoos} faz parte de uma faitia de algoritmos chamados
deensembleEle foi criado por ( : ) para resolver problemas de
classi cagao. De forma concomitani@ publica@o dos criadores, os pesquisadores (

, ) adaptaram a ideia para o contexto de regoess

Seu objetivo Bsicoé combinar o resultado de diversos regressores com resultados
ruins para generalizar melhor o conjunto de dados. A ideia chave d=sseate construir
hipbteses sucessivas que tendem a ser melhoradas de acordo com &atdbyiesos (w) para
cada uma dessas lbigses.
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Figura 2.8: llustrago doAdaBoost

Fonte: Julia Nulkuski (2020).

O racioc¢nio em problemas de regrésse aralogoa resolu@o da classi cago. As
principais vantagens desse algoritrao & suadcil implementago, exibilidade e maior capa-
cidade de generalizar os dados. Por outro lado, outliers pod@éridg@zejudicar sua capacidade
de modelagem de dados causawnder tting. As principais vantagens de desvantagens deste
modelo de AM podem ser vistas na Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Vantagens e DesvantagenédaBoost

Vantagens Desvantagens

Aumento de desempenho Pode ocasionasver tting

Redu@o de vés e vaincia Sensibilidade autliers

Capacidade de lidar com dados desbalafode resultar em alto custo computacio-
ceados nal

Fonte: Autor (2023).

k Vizinhos Mais Proximos

O k Vizinhos Mais Poximos KNN) & um algoritmo de AM supervisionado criado
em 1951 por ( , ). Alideia essencial deste modelo de AM consiste em pre-
dizer alabelusando uma interpolag associada aos vizinhos maiéximos do valor desejado.
Dentre os hiperpametros do modelo qu@s usados na tarefa de interp@agdestacam-se os
seguintes:

1) Vizinhanca: refere-se& quantidade debtulos que circundam label.

2) Algoritmo: o algoritmo para construir a vizinhanca. Ele pode ser @Bath Tree
( , )KD Tree( : ) ou usar o ktodo de forca bruta.

3) Métrica: corresponde ao tipo de distia utilizada para mensurar 0s vizinhos mais
proximos. Este tipo de medida pode ser deies tipos, sendo o pai a dishnciaMin-
kowskj queé uma generalizé&p da dishncia Euclidiana. Uma lista com as distias
possveis que podem ser usadas neste algoritmo de AM pode ser encontrada na biblioteca
Scipy( , ) eScikit-learn( , ).

As principais vantagens e desvantagens deste modelongncionadas na Tabela
2.7.
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Tabela 2.7: Vantagens e DesvantagenkNN

Vantagens Desvantagens

Facil de entender e implementar Pode resultar em alto custo computaci-

onal quando a vizinhancéd comparada

com um alto mamero de dadosao rotu-

lados

Treinamento&@pido do modelo Se o algoritmo de vizinhancé lento,

pode demorar no treinamento

E robusto para dados com muito&dos || Pode resultar em alto consumo de

menbria

Em geral tem bom desempenho nas tar&ensvel a estrutura dos dados

fas de classi cago e regres®o
Fonte: Jadhav et. al. (2016).

Rede Neural Perceptron

As Redes Neurais Arti ciais (RNAs)a& um grupo de algoritmos de AM chamados
de conexionistas e bioinspirados, pois buscam imitar o comportamento do que se entendia ser
o funcionamento doarebro humano ( : ). Atualmente existe uma
variedade de arquiteturas de RNAs, na qual a primeira arquitetura consistiu na auildes;
neuBnios arti ciais do tipo Perceptron. Este modelo de oeiw foi expresso matematicamente
por ( : ), conforme se pode observar na Bgua¢0:

X
g =9( wiya),; (2.10)
i=0

ondeg; é a ativago de sala da unidade i &;; & o peso sobre a ligag i com essa unidade
ea € afun@o de ativago da unidade.

As RNAs PercepetrorMLP) sdo compostas poravios neudnios que 8o conectados por
ligagdes direcionadas. A ligap de um newmio i para um newmio j serve para propagar a
ativa@oa; de i para j. Cada uma dessas ligag possui um peso associadg, que procura
representar a intensidade e o sinal de canexf tamtem uma parcela de entrada chamado
debias ap = 1 com peso associad,;. Equacionando, pode-se representar esse conceito da
seguinte forma:

X
inj = wy&; (2.11)
0
ondein; & a entrada dogsimo neudnio.
Em seguida, aplica-se urfian¢ao de ativago g, chamada dg;, a essa soma para obter a

sdda, que pode ser expressa como:

_ X0
g = g(inj) = g(_ Wij &) (2.12)

i=0



Processo d&KDD e Aprendizagem de Bfuina 40

A funcao de ativago pode ser dearios tipos. Pode-mos citar: sigmoide, reti cadora linear
(ReLU) e tangente hipedica. Sem o uso de uma fulg de ativago, este modelo de AM
conexionista &o seria capaz de prever dados com Paslrao lineares. A ideia chave da apren-
dizagem em uma RNA Perceptron consiste na atua@zaps pesos. Os algoritmos utilizados
sao o Gradiente Descendente Estdxstico, Adam e o Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
de Menoria Limitada BFGS. Alem disso, outros hiperpgamnetros podem ser de nidos, tais
como a taxa de aprendizado, omero de ne@mios por camadas e a quantidade de camadas.
Algumas das vantanges de desvantages de uma RNA Perceptron podem ser vistas na Tabela
2.8.

Tabela 2.8: Vantagens e Desvantagens das RNAs

Vantagens Desvantagens

Capacidade de predizer model@onine- | Senével a escala dafeatures

ares

Capactidade de aprendizagem em tempdjuste de hiperpametros pode ser com-

real plexo

Aplicavel em problemas de Regrésse|| RNAs com muitas camadas pode ter

Classi ca@o fungdbes de perda com muitosmmos lo-
cais

Fonte: Autor (2023).



Cap'tulo 3

Relato do Problema

A nanotermometria luminescenteum campo que emergiu Bitima decada. Por

meio do uso de NP€ poss/el mensurar a temperatura de um tecido dggado de forma mi-
nimamente invasiva ( , ); ( , ). Contudo os pesquisadores
( , ) mostraram como o uso de nandierairos luminescentes em tecidos
biolbgicos €m sua leitura comprometida. Isso acontece porque cada tecido tem Cstieater
gue causam distodes espectrais e a modelagem mattea dessas distdigesé complexa
( : ); ( , ).

Uma forma de modelar as distdes espectrais em tecidésusando a lei de Beer-Labert
modi cada( , ), quede nida como:

P
laet( ) = 1o( )e g(;L) L[ jj () DPF()] (3.1)

onde:

1. 14( ): a intensidade luminosa no comprimento de onddo NLS sem a ime&®n no
tecido.

2. g: € uma fun@o que depende da geometria do tecido e que mede a quantidade de perda
luminosa.

3. i: éocoe ciente de extirgpo do jesimo crondforo encontrado no tecido.

4. DPF: € o fator de comprimento diferenciaifferential pathlength factgr

Contudo, esse tipo de modelagem t&mipossui limitages, tal como a queish na variago
dos paametros dos tecidos. Citando e explicando a alguns desfasetios, podemos menci-
onar:

1 A espessura: busca-se variar a espessura do tecido (em mm) simulando as NPs imersas
em diversas profundidades.
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2 Escolha entre o coe ciente de distaoou espalhamento @oambos, limitando assim a
superposigo entre eles.

3 Variagio da concentr@p deagua deagua, gordura, entre outrofics valores cujas
combinaes podem ser muitas, mesmo levando em conta valores sicamentegimss

Os paametros mencionados acima causam diSEscna med@o do espectro e,
conforme se podérver nos resultados de recons&age intensidades usando os modelos de
AM, mesmo uma variggp nmnima nas intensidades resulta em valores de temperatura discre-
pantes do real. Isse um prejlzo signi cativo do ponto de vista do uso dos espectros por
pesquisadores, uma vez que busca-se usar etsaarpara auxiliar no diagstico de doencas.

A precisio e exatido, endo, f.0 dois fatores importantes nesse contexto. Obter a temperatura
com a exatido de uma casa decimalfundamental em aplicaes biobgicas, uma vez que a
varia@o deste dadddico nesses ambientégelevante.

Buscando contornar o problema de distmrgspectral causado por diversos fatores,

( , ) fez o uso de curvas de calibragEsse ratodo, contudoé demorado.
Além disso, na f@ticaé inviavel obter as curvasao distorcidas uma vez qué diversos tipos
de tecidos bidlgicos que podem ser utilizados com o intuito de mapear a temperat@a. Al
disso, cada um destes tecidos possu@rpatros com valores espeos, alguns dos quais
mencionamos anteriormente ao descrever a Equég2).

Os autores ( , ) zeram um estudo dos nanoambientes para
obten@o de temperatura a partir da rélacde intensidade e temperatura. Consiste em um
método para mensurar a temperatura no interior de NPs g@ile agquecidas usando-se um
campo magatico. Apesar de promissor para aplidas fsicas e bioradicas, &o foi encon-
trado relato de seu uso em tecidos bgtos, bem comoao & uma abordagem que utiliza
algoritmos de aprendizagem déquina.

Em outro trabalho, os pesquisadores ( , ) utilizaram aprendizagem
profunda para obter imagens volatricas na segunda janela liiglca. As imagens obtidas
por meio do uso de rede neural tem mostrado riqueza nos detalhes. Apesar de um trabalho
promissor, demonstrando a capacidade preditiva de uma RNA em biomed&ina;jliza NPs
em tecidos bidlgicos.

Outro grupo de pesquisa, os cientistas ( , ) propuseram o0 uso
de minerag@o de dados usando algoritmos de AM para detectar a citotoxidade de NPs em cerca
de 3 mil amostras. O uso @vore de decBo demonstrou que este classi cador possui boas
caracteisticas preditivas, @m de ser um modelo caixa-branca.

Conforme se pode notar nos relatos anteriores existem poucas abordagens efetivas
em rela@o ao uso do processo K®D, e mais particularmente ao emprego éeninas de AM
em nanotermometri& nesta lacuna que este trabalho pretende avancar e trazer cod@iuic
mostrando que os@&todos de AM podem ser e cazes. Outros trabalhos relacionados bem como
a forma como estas pesquisas foram obtidesest@ndice deste trabalho (B).



Captulo 4

Proposta

Neste trabalho propomos o uso de seis algoritmos de AM para realizar aaorre¢
do espectro de NPs em tecidos bgitos: regreswo linear niltipla, arvore de decéo, oresta
aleabria, adaptative boostk-vizinho mais poximo, rede neural arti ciamulti-layer percep-
tron. O processo de descoberta de conhecimento em base de H&oks(( ,

) foi adaptado para realizar o treinamento e a vaiola¢gSeguindo &KDD, tivemos o
seguintepipeline

1) Sele@o dos dados: os espectr@ordistorcidos e distorcidos forma coletados.
2) Pre-processamento: foi realizada uma veri @agha qualidade dos dados.
3) Transformago: foi analisada a necessidade de algum tipo de transfaomacg

4) Minera@o: foi usado aeapeated k-fold cross validatiacom k=10 e n=30 para treina-
mento e obteriip das prediges de intensidade.

5) Avaliagdo: foram usadas asétricas de AM MAE, MSE MAPE, R?) e da Tsica ()
aliadas ao teste de fifese de Wilcoxon. As hiieses séo:

(a) Hipotese nula:Hp y; = ¢ (o valor nedio da intensidade de cada modelo em um
comprimento de ond& igual ao valor real).

(b) Hipbtese alternativald, y; 6 4; (o valor nedio da intensidade de cada modelo em
um comprimento de ondé diferente do valor real).

Além disso, foram plotados para cada um dos seis modelos em cada tecidypcbiol
0s espectros corrigidos, bem com@gos de violino do e da temperatura obtida a
partir das corre@es espectrais. Vale relembrar que a temperaurgensurada a partir
das rabes dos picos de intensidatie (895 nm) el, (1060 nm) oul, (1060 nm) el 3
(1360 nm).

Além disso, vale destacar outras propostas éspsalesta pesquisa:
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» Estabelecer o processo H®D como refeéncia na constr@p dopipelinepara o pro-
blema com o intuito de realizar investigess futuras: tratando-se do uso éerticas de
AM para nanotermometria, construir uma metodoldgfandamental para a validag e
trabalhos futuros.

» Descobrir quais algoritmo$e efetivos para a corradg dos espectros: uma das etapas na
minera@o de dadoé encontrar as melhoreschicas para cada contexto de aplé&ag

» Comparar a capacidade preditiva dos modelos emaelagobtengo da temperatura a
partir das curvas de calibrag corrigidas pelagtnicas de AM com o que utilizado na
f'sica: estabelecer o quanto elas sliferenteg fundamental, uma vez que mosérguais
grupo de algoritmos&® piores e melhores na coré@cdos espectros. & disso, deve-
se levar em conta fatores importantes relacionados aos modelos: tempo de treinamento,
métricas de avali@p de AM e dakica.



Captulo5

Metodologia de Experimentos

Este cafiulo descrever a metodologia abordada, bem como de que forma os dados
seio adiquiridos, treinados e avaliados. Seu entendimento depende da codpreéaente
aFundamentagao Tebrica.

5.1 Procedimento

5.1.1 Selego, Pre-Processamento e Transformaip

A Figura 5.1 ilustra o procedimento geral para ag@isidos dados. Os espectros na
fase 1-a foram obtidos por meio dos colaboradores. Eles corresp@sdds em temperatura
ambiente, que corresponde301.2 K. Os dados consistem de 1121 pontos de @ac@@D
de pares (, I( ), no qual o eixo das abcissa® comprimento de onda medido em aaretros
(nm) e o eixo das ordenadas intensidade. O comprimento de onéa salores do intervalo
fechado de 850.0 nm&tl410.0 nm, com passos de 0.5 nm, ou seja, 850.0, 850.5, 851.0, ...,
1410.

Na etapa 1-b foram obtidos os seguintes dados para os comprimentos de onda pre-
sentes no intervalo fechado descrito anteriormente.

1) coe cientes de abso@p ( ,) dos seguintes tecidos: pegkin), massa cinzenta d@cebro
(brain gray matte), mama pe-menopausebfeast pre menopauyee fgado (iver) com
valores padio. O da pele, &@m dos dados com valores pady foram extralos diversos
gra cos, no qual cada um foi variada a concenéragleH ,O.

2) coe cientes de espalhamentosl) dos tecidos: pelegkin), massa cinzenta de&mrebro
(brain gray matte), mama pe-menopausaf(east pre menopaugee fgado (iver) com
valores padio.

3) coe ciente de absofp daagua foi obtido atraés do trabalho de (
: ) que pode ser encontrado aqui. Em seguida foi realizada uma intégpolag
de grau 3 para obtedg dos 1121 pares de pontos @( ).
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Figura 5.1: Overviewda aplicada desde a obté&ucdos dados ata obtengo avalia@o da
temperatura

Fonte: Autor (2024).

Os casos 1 e 2 foram aquisgs doVirtual Tissue Simulatof :
). A Figura (5.2) exibe a interfaceagra do software.
Na fase 1-c, para distorcer as curvas dos tecidos usando ambos os coe cientes, foi
utilizada a lei de Beer-Lambert ( , ); ( : ), quiada por:
gl ) = To( ) %) LE i (3oPE () (5.1)

onde:

1. Io( ): aintensidade luminosa no comprimento de ond#as NPs sem a presenca do
tecido.

2. g: € uma fun@o que depende da geometria do tecido e que mede a quantidade de perda
luminosa.

3. i: é o coe ciente (de absoap ou espalhamento) de@simo crondforo encontrado no
tecido.

4. DPF: € o fator de comprimento diferencialifferential pathlength factqr
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Para o contexto dos experimentos a e@odgi reescrita como:

laet( ) = 1o( )e N (5.2)

onde:

1. Io( ): aintensidade luminosa no comprimento de onddas NPs sem a presenca do
tecido.

2. : coe ciente de abso#p ( ;) ou de espalhamento ) no comprimento de onda

3. L;: espessura do tecido.

Os paémetros de cada tecido para o coe ciente de al@sprg e as respectivas
guantidades de curvas gerada&esta Tabela (5.1):

Tabela 5.1: Pametros dos tecidos para obtangdo , (coe ciente de abso@p) e gtde. de
curvas

Tecido Hemoglobina | Oxiemoglobina | Agua Gordura | Melanina | NUmero
(M) ( M) (vol. (vol. (vol. de cur-
frac.) frac.) frac.) vas
Massa 24.0 56.0 0.8 0.12 Nao pos-| 100
cinzenta sui
do cerebro
Mama 6.9 19.6 0.345 0.41 Nao pos-| 100
pré- sui
menopausa
Pele 28.4 22.4 0.7 0.0 0.0051 100
Pele com| 28.4 22.4 Variavel | 0.0 0.0051 60
H20 mo-
di cado
F'gado 66.0 124.0 0.87 0.02 Nao pos-| 100
sui

Fonte: Autor (2024).

Para os tecidos em que foram obtidos 100 curvas a espessura do mesmo variou de 0
mm (sem tecido) &2 mm com incremento de aproximadamente 0.02 ninpada a pele, em
gue foam obtidas 60 curvas, foi alterada a conceatragH ,O de 0.4 a 0.71 com incrementos
de 0.005 (Tabela 5.1).
As curvas obteidas com os tecidos relativos ao coe ciente de espalhamast@ a res-
pectiva quantidade de curvas@sha Tabela (5.2).
Em seguida, na fase 1-d, foram plotado® gos para checar se a vargg espectral
estava acedtvel considerando um contexto real em termos de agic@gticas, bem como
visualizar se a alter@p nos espectros era adequada para realizar o treinamento. Vale mencionar
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Tabela 5.2: Pa@ametros dos tecidos para obtangdo ¢ (coe ciente de espalhamento) e da
respectiva quantidade de curvas

Tecido Hemoglobina | Oxiemoglobina | Agua Gordura | Melanina | Niamero
(M) ( M) (vol. (vol. (vol. de cur-
frac.) frac.) frac.) vas
Massa 24.0 56.0 0.8 0.12 Nao pos-| 100
cinzenta sui
do cérebro
Mama 6.9 19.6 0.345 0.41 Nao pos-| 100
pré- sui
menopausa
Pele 28.4 22.4 0.7 0.0 0.0051 100
F'gado 66.0 124.0 0.87 0.02 Nao pos-| 100
sui

tamkEm que a varidgo da espessura de 0 mm a 2 mm simula as NPs presentes em diferentes

profundidades nos tecidos.

5.1.2 Minerago

Fonte: Autor (2024).

Na fase 2 foi realizado o treinamento dos modelos usaneépeated k-fold cross
validationcom n = 30 repetiges e k = 1(olds Tais valores correspondeaguelesg conso-
lidados na literatura em outros tipos de problemas. Emaelaps hiperpametros de cada
um dos 6 modelos, via de regra eles foram mantidos em seus valoré® pAdexces8o se

deu para o algoritmo de Floresta Alat, cujo rumero dearvores foi ajustado para ser a raiz
guadrada da quantidade de amostras, sendo um dosgissalores sugestivos mencionados

por (

: )-

Os algoritmos 8o escritos em python a partir da biblioteszakit-learn (
). Odadigo esh disponibilizado no seguinte repd@sib: Experimentos para
Corre@o Espectral.
O hardware utilizado consiste de umaguina com 16 GB de RAM, processador
i5-10500H com 6 cores, 12 threads e uma placadeo/GTX 1650 com 4 GB de méma de-

dicada. Os treinamentos com o0s seguintes tecidos distorcidos usando o coe ciente diabsorg

a foram realizados em Windows, exce@o do algoritmo de Floresta Aléata: pele, mama
pré-menopausa,dado, pele, pele variando H2Oagua. Os treinamentos dos tecidos realiza-
dos com dados gerados a partir dos coe cientes de espalhamgdotam realizado em Ubuntu

22.04LTS Esse fato vale a pena ser mencionado, pois resultou em tempo de treinamento con-

sideravelmente menor nestimo sistema operacional, sendo cerca és trezes maisapido.
Um resumo geral desses detalhegestas Tabelas (5.3, 5.4, 5.6).
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Figura 5.2: Interface grca do Virtual Tissue Simulator

Fonte: Autor (2024).

Tabela 5.3: Treinamento usando as curvas da Massa Cinzentem@br€ Mama Fr-
Menopausa, l§ado e Pele com, e

Algoritmo SO de treinamento
Regresao Linear Miltipla (MLR) | Windows

Arvore de Decigo OT) Windows

Floresta Aleatria (RF) Ubuntu 22.02
AdaBoost Windows

k Vizinhos Mais Poximos KNN) Windows
Rede Neural Arti cial Multi-Layer | Windows
PerceptronNILP)

Fonte: Autor (2024).

5.1.3 Avalia@o e Interpretacao

Na fase 3-a, para cadeature( , I) com a respectiva predig, foram extralas as
métricas de desempenho de MAE, MSE MAPE RZ e taml&m a neétrica de avaliggo . Nos
tecidos com 100 curvas temos 100 préeig posyeis para cadéeatureque, em virtude das
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Tabela 5.4: Treinamento usando as curvas da Pele com 3arrag; concentrép deagua e

usando o ,

Algoritmo

SO de treinamento

Regresao Linear Miltipla (MLR)

Windows

PerceptronNILP)

Arvore de Decigo OT) Windows
Floresta Aleatria (RF) Ubuntu 22.02
AdaBoosi(ADA) Windows
k Vizinhos Mais Poximos KNN) Windows
Rede Neural Arti cial Multi-Layer | Windows

Fonte: Autor (2024).

Tabela 5.5: Treinamento usando as curvaé\gtaa e usando 04

Algoritmo

SO de treinamento

Regres&o Linear Miltipla (MLR)

Ubuntu 22.02

Arvore de Decigo OT)

Ubuntu 22.02

Floresta Aleatria (RF)

Ubuntu 22.02

AdaBoost

Ubuntu 22.02

k Vizinhos Mais Poximos KNN)

Windows

Rede Neural Arti cial Multi-Layer
PerceptronANN MLP)

Ubuntu 22.02

Fonte: Autor (2024).

Tabela 5.6: Treinamento usando as curvaégiaa e usando os

Algoritmo

SO de treinamento

Regres&o Linear Miltipla (MLR)

Windows

PerceptronANN MLP)

Arvore de Deciao OT) Windows
Floresta Aleatria (RF) Ubuntu 22.02
AdaBoos{ADA) Windows
k Vizinhos Mais Poximos KNN) Windows
Rede Neural Arti cial Multi-Layer | Windows

Fonte: Autor (2024).

30 repetifes, acumulam 3000 resultados em cada comprimento de orf@mmodo aalogo,
no tecido com 60 curvas temos 60 préis posyeis para cadéeaturaque acumulam 1800
resultados poSgeis pelo mesmo motivo anterior (n = 30 repégs).

A fase 3-b foi feita usando 2D, em que o eixo da abcessacomprimento de onda
e o0 eixo da ordenada a nedia das diferencas de intensidades no comprimento de gnda
chamado de |. Para cada tecido, foram plotados os resultados dos algoritmos. Para os valores
de foitambkem extrado o g co de violino por tecido, exibindo os resultados de cada um dos
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6 algoritmos utilizados.

A Ultima etapa, 3-c, foi extrda a temperatura com os espectros corrigidos. Os da-
dos para extra@p da curva de temperatura foram fornecidos pelos colaboradores. Os pontos
sao pares ordenados do tipo (temperatura (em Kelvingadadimensional)), onde a &xé
0 quociente entre os pictos el ; nos comprimentos de onda 895.0 nm e 1067 nm, respectiva-
mente, ou dos picds el 3, estelltimo que corresponde ao valor de 1340 nm. Foram obtidos ps
valores correspondendo a temperatuédia de cada algoritmo em cada um dos tecidos, bem
como o ga co de violino. Para efeitos de compaéex;os resultados foram colocados numa
tabela do seguinte modo: uma coluna correspondardistor@o com naxima profundidade
ou, no caso da pele, com valor HgO em seu valor fmimo.

Noutra coluna foi colocado o valor de temperatura com o espectro corrigido pelo
algoritmo, considerando seu valogédio. Para cada um destes casos foi calculada a &ariac
percentual radia considerando a temperatura das NPs sem tecido, cujo valor @mogdoi de
301.2 K ( 28.2°C)usando aram das intensidadég el ,, que foi aplicada nos tecidos usando
0 coe ciente de absoBp ( ,); e de 304.1 K ( 29.1 °C) obtida pela r@o das intensidades
el 3, que foi usada nos tecidos com o coe ciente de espalhamegto (



Captulo 6

Resultados e Discuss

Neste cafiulo sefo discutidos os resultados de cofregspectral para cada um dos
modelos de AM, seguido pelos valores obtidos dodas temperaturas. Para essas dliesas
medidas, s&r usados dois tipos de&gycos:

1) O primeiro ses umplot 2D usando os pares (1). Nele, sedo mostrados o espectram
distorcido, o espectro corrigido pelo algoritmo usandcédia aritnética para cada com-
primento de onda e uma margem indicando as vaeagas preddes de cada modelo.
Todos estes @rcos estio no Agendice A (A).

2) O segundce um gé co do tipo violino do e das temperaturas obtidas a partir dos
espectros corrigidos por cada modelo de AM.

Alem disso, o leitor tan#m deved car atento para as tabelas: os melhores valores em
cada coluna e&b destacados em negrito e na cor azul. No caso em que houver valores iguais
na mesma coluna, ambos &erdestacados. Ainda em red@ca temperatura, as amostras de
NPs tedo dois valores:

1) Para os tecidos com distées usando , e profundidade a temperatura obtida a partir do
espectro &o distorcidce de 301.2 K.

2) Para os tecidos com distdes usando, e profundidade a temperatura obtida a partir do
espectro ao distorcidcé de 304.1 K.

6.1 Resultados e Discué® nos tecidos com distorges
usando , e profundidade

6.1.1 Massa Cinzenta do €rebro

Os algoritmos treinados com a Massa Cinzenta @elro resultaram emétricas
com valores pyximos do melhor caso pdssl, considerando o contexto de problemas de re-
gres&o. AMLRrealizou o treinamento maiapido, com cerca de 28 segundos e valoredios
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de MAE, MSE MAPE e R? de 0,0458, 0,0157, 0,2164 e 0,9991, respectivamenteaeultou
em um valor de 0,0069. Em contraste, com r&étago tempo de treinamento, o algoritmo que
mais demorou foi &RF, usando um tempo de quase 52 minutos. Para este algoritmo os valores
médios deMAE, MSE MAPE e R2 foram de 0,0003, 0,0, 0,0004 e 1,0, respectivamente, en-
guanto que o valor Bdio do foi de 0,0002. Resultados similares nastritas foram obtidos
nos algoritmos d®T e kNN, com tempo de treinamento consideravelmente menor, sendo de
1 minuto e 10 segundos paraavore de Decido e de 38 segundos par&NN Os piores re-
sultados nas gtricas de desempenho foram AldaBoostcom valores radios deMAE, MSE
MAPE, R2 e de 0,2688, 0,0923, 5,8684, 0,9948, 0,1829, respectivamenteMtEacom
0s seguintes valoresédios deMAE, MSE MAPE, R2 e : 0,2688, 0,0923, 5,8684, 0,9948,
0,1829. AMLP foi cerca de duas vezes maépida que cAdaBoosino tempo de treinamento,
sendo de aproximadamente 10 minutos para o primeiro e de 22 minutos e 50 segundos para
0 segundo. Os valores deétricas com 0s respectivos valores de cada desvicApaeso
resumidos na Tabela (6.1).

A MLR se destacou negativamente nastncas de desempenho, pois se trata de um modelo
linear tentando resolver um problemaoniinear. & o desempenho insatisbaio do AdaBoost
pode ser explicado pelo baix@mero de estimadores, que no nosso caso foi de &, @b uso
de uma fung@o de perda linear. Para efeitos comparativai®Faisou 105 estimadorear{ores
de decifo), enquanto o cério de selego foi OMSE Em rela@oaMLP, seu baixo desempenho
pode ser explicado pelaumero elevado de camadas ocultas, no qual um dos problemas comuns
€ o otimizador car em um fmimo local. Am disso, o uso de uma fulng de ativago linear, a
ReLU, maném a linearidade neste modelo conexionista, o que pode ser explicado pelo fato de
gue aplicar uma transformag linear, ou seja, usar a ReLU como faingle ativago, preserva
a linearidade na busca de uma saloi¢

Tabela 6.1: Principais dados de avadiagle corrego espectral na Massa Cinzenta darébro

Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e médio e
médio estd | médio estd | médio estd | std std

MLR 28s 0,0458 +/-| 0,0157 +/-| 0,2164 +/-| 0,9991 +/-| 0,0233 +/-
0,0010 0,0007 0,0163 0,0 0,0034

DT 1minl0s | 0,0002 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0001 0,0 0,0002

RF 51min58s | 0,0003 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0004 +/-] 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0 0,0 0,0002

AdaBoost | 22min49s | 0,2688 +/-| 0,0923 +/-| 5,8684 +/-| 0,9948 +/-| 0,1829 +/-
0,0225 0,0146 0,6327 0,0009 0,0146

kNN 38s 0,0+/-0,0 |0,0+-0,0 |0,0+/-0,0 |1,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0

MLP 9min49s | 0,0809 +/-| 0,0185 +/-| 0,6502 +/-| 0,9990 +/-| 0,0441 +/-
0,0382 0,0112 0,5293 0,0007 0,0186

Fonte: Autor (2024).

No teste de hiptese de Wilcoxon, considerando o valagaio de cad#abel, obteve
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um p-valor de 0,0 para a RegréssLinear Miltipla, 0,0 para cAdaBoost MLP de 0,0 e de
0,001 para &NN Isso signi ca que para estes algoritmos o val@dio predito de intensidade
| para o comprimento de ondanaoé o real. Os demais algoritmdd;T e RF resultaram no
p-valor de 0,1821 e 0,8690, respectivamente, ou seja, 0 vadionpredito por eleé o valor
real.

A reconstru@o de intensidade das curvas para este tecido nos seis algoritmos pode ser en-
contrada nas Figuras (A.1) e (A.2).

Figura6.1: Ga co de violinodo obtido a partir da corrép espectral usando os seis modelos
de AM namassa cinzenta do erebro

Fonte: Autor (2024).

A variagdo mais acentuada dofoi no AdaBoost seguido pelaLP. Na MLR foi
visualmente signi cativa, p@m menor que nos outros dois algoritmos anteriores. Os melhores
resultados foram ddeNN, seguidos pel®T e RF, cujo valor do foi igual. Maiores detalhes
podem ser encontrados na Figura (6.1).

O gra co de violino da temperatura (Figura 6.2) mostraram uma vagagonsi-
detavel noMLR, MLP e AdaBoost Ja a temperaura obtida usando as curvas corrigidafiiela
peloRF e atraes dokNN foi altamente precisa e exata.
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Figura 6.2: Variago da temperatura obtida pela co&egspectral usando os algoritmos de
AM na massa cinzenta do erebro

Fonte: Autor (2024).

6.1.2 Mama Pre-Menopausa

Os regressores aplicados na Mama-Rienopausa resultaram engtricas bem
proximas dos melhores valores passs, considerando outros problemas de regr@sa MLR
foi menos custoso no tempo de treinamento, gastando apenas 43 segundos e comé&dioses m
deMAE, MSE MAPE, R2e de 0,0194, 0,0228, 0,0963, 0,9998, 0,0099, respectivamente. Por
outro lado tempo de treinamento & foi de 2 horas e 30 minutos com valoregdios de
MAE, MSE, MAPE, R2e de 0,0002, 0,0001, 0,0001, 1,0 e 0,0002, respectivamente. Resul-
tados similares nos valoresédiios das ratricas foram obtidos nos algoritmos B& e kNN,
com tempo de treinamento menor, sendo de 2 minutos e 33 segundosépmaeade Deciao
e de apenas 55 segundos pakdiN Os piores resultados nastricas de desempenho foram
do AdaBoost com valores radios dMAE, MSE MAPE, R2 e de 0,2530, 0,0820, 5,0835,
0,9953, 0,1608, respectivamente; eMlaP, com os seguntes valores BIAE, MSE MAPE, R?

e :0,0525, 0,0055, 0,5818, 1,0, 0,0331A@aBoosfoi cerca de duas vezes mais lento que a
MLP no tempo de treinamento. Os valores com 0s respectivos desvidepadio resumidos
na Tabela (6.2).

A MLR apresentou um desempenho inferior nagrioas, devido ao fato de ser um
modelo linear aplicado a um problemaalinear. O desempenho insatisiad do AdaBoost
pode ser atribalo ao baixo @Amero de estimadores, que no nosso caso foi de &6y db uso
de uma fung@o de perda linear. Para compa@m@agoRF utilizou 105 estimadoresfvores de de-
cisao), com o criério de selego sendo MSE No caso daMLP, seu desempenho insatigfed
pode ser explicado pelo grandemero de camadas ocultas, onde um dos problemas recorren-
tesé o otimizador car preso em um‘mmo local. Aem disso, a furio de ativago linear,
ReLU, contribui para a manuteag da linearidade nesse modelo conexionista, o que pode ser
entendido pelo fato de que ao aplicar uma transfoémdigear, como a ReLU, a linearidade da
solu@oé preservada.

No teste de hiptese de Wilcoxon, considerando o valcgaio de cad#abel, obteve
um p-valor de 0,0 para a RegréssLinear Miltipla, 0,0 para cAdaBoost MLP de 0,0 e de
0,001 para &NN Isso signi ca que para estes algoritmos o val@dio predito de intensidade
| para o comprimento de ondanaoé o real. Os demais algoritmdd;T e RF resultaram no
p-valor de 0,9123 e 0,8691, respectivamente, ou seja, o vadionpredito por eleg o valor
real.

A reconstru@o de intensidade das curvas para este tecido nos seis algoritmos pode
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Tabela 6.2: Principais dados de avaiagle corrego espectral na Mama#&Menopausa

Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e médio e
médio estd | médio estd | médio estd | std std

MLR 43s 0,0194 +/-| 0,0028 +/-| 0,0963 +/-| 0,9998 +/-| 0,0099 +/-
0,0004 0,0001 0,0073 0,0 0,0014

DT 2min33s | 0,0002 +/-| 0,0001 +/-| 0,0001 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0001 0,0 0,0 0,0002

RF 2h30min439,0003 +/-| 0,0 +/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0 +/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0 0,0 0,0002

AdaBoost | 22min49s | 0,253 +/-| 0,0820 +/-| 5,0835 +/-| 0,9953 +/-| 0,1608 +/-
0,0168 0,0091 0,5539 0,0005 0,0119

KNN 55s 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 1,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0

MLP 13min33,0s0,0525 +/-| 0,0055 +/-| 0,5818 +/-| 0,9997 +/-| 0,0331 +/-
0,0293 0,0042 0,4438 0,0002 0,0181

Fonte: Autor (2024).

ser encontrada nas Figuras (A.3) e (A.4).

Figura 6.3: Ga co de violinodo obtido a partir da corrép espectral usando os seis modelos
de AM namama pré-menopausa

Fonte: Autor (2024).

A variagdo mais acentuada dofoi no AdaBoost seguido pelaVLP. Na MLR foi

visualmente signi cativa, p@m menor que nos outros dois algoritmos anteriores. Os melhores
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resultados foram ddeNN, seguidos pel®T e RF, cujo valor do foi igual. Maiores detalhes
podem ser encontrados na Figura (6.3).

O gra co de violino da temperatura (Figura 6.4) mostrou uma vagegonsideavel
naMLP e noAdaBoost Ja a temperaura obtida usando as curvas corrigidasAsda®oost
apesar de @o ter sido preciso, teve valores exatos. Os melhores resultados dessa grandeza
f'sica foi obtida pel®T, RF e KNN, que aém exatos, foram precisos.

Figura 6.4: Ga co de violino da temperatura obtido a partir da coBre@spectral usando os
seis modelos de AM naama pré-menopausa

Fonte: Autor (2024).

6.1.3 Fgado

No Fgado, o algoritmo que mais se destacou em tempo de treinamentdlf® a
gastando apenas 40 segundos. Suas os vald@d®msndas ratricas de desempenho foram de
0,0631, 0,0325, 0,1354, 0,9982, 0,0318, que correspondem aos valdes=MSE MAPE,

R2 e , respectivamente.aJo tempo de treinamento dRF foi de quase 2 horas e 52 minutos
com valores radios deMAE, MSE MAPE, R2e de 0,0003, 0,0, 0,0005, 1,0, 0,0002, respecti-
vamente. Resultados semelhantes nasioas foram obtidos nos algoritmosd& e kNN, com
tempo de treinamento menor, sendo de 2 minutos e 40 segundosﬁp&m&ade Decigo e de

1 minuto para kNN Os piores resultados nasttricas de desempenho foram AdaBoost
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com valores radios deMAE, MSE MAPE Rze de 0,3249, 0,1389, 6,9437, 0,9921, 0,2217,
respectivamente; e ddLP, com os seguintes valoresaios deMAE, MSE MAPE R2 e :
0,1554, 0,0525, 1,4516, 0,9970, 0,0876.A@aBoostresultou em um tempo de treinamento
de cerca de 28 minutos, enquantMBP obteve um custo no tempo de quase 15 minutos. Os
valores com os respectivos desvios [@adresio resumidos na Tabela (6.3).

O desempenho dsILR foi insatisfabrio nas nétricas, pois trata-se de um modelo
linear sendo utilizado em um problemamlinear. O desempenho abaixo do esperadadio
Boostpode ser explicado peldimero reduzido de estimadores, que no nosso caso foi de 50,
alem da adogo de uma fur@go de perda linear. Para efeito de compaoa@RF empregou 105
estimadoresgrvores de deci®) e utilizou oMSEcomo criério de selego. No que se refer@
MLP, seu desempenho insati€feab pode ser atribdo ao elevado iimero de camadas ocultas,

o que frequentemente leva o otimizador a se prender em'aimmlocal. Alem disso, a furiio

de ativa@o RelLU, por ser linear, ma a linearidade no modelo conexionista, o que ocorre
porgue a aplicaép de uma transformag linear, como a ReLU, preserva a linearidade na busca
pela solug@o.

Tabela 6.3: Principais dados de avadiage corrego espectral no’gado

Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e medio e
meédio estd | médio estd | médio estd | std std

MLR 40s 0,0631 +/-| 0,0325 +/-| 0,1354 +/-| 0,9982 +/-| 0,0318 +/-
0,0015 0,0015 0,0094 0,0001 0,0055

DT 2min40s | 0,0002 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0001 0,0 0,0

RF 2h51min53$9,0003 +/-| 0,0 +/-0,0 | 0,0005 +/-| 1,0 +/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0 0,0 0,0001

AdaBoost | 28min6s | 0,3249 +/-| 0,1389 +/-| 6,9437 +/-| 0,9921 +/-| 0,2217 +/-
0,0365 0,0280 0,9395 0,0016 0,0025

kNN 1min 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 1,0+4/-0,0 | 0,0+/-0,0

MLP 14min56s | 0,1554 +/-| 0,0525 +/-| 1,4516 +/-| 0,9970 +/-| 0,0876 +/-
0,0914 0,0559 1.2658 0,0032 0,0433

Fonte: Autor (2024).

No teste de hiptese, considerando o valoériio de cad#abel, a Regres®o Linear
Mltipla obteve um p-valor de 0,0,AdaBoostle 0,0235, MLP de 0,0 e &kNNde 0,001. Isso
signi ca que para estes algoritmos o valoedio predito de intensidade | para o comprimento
de onda naoé o real. Por outro lado, BT e o RF resultaram em um p-valor de 0,6866 e
0,3156, respectivamente, ou seja, o val@dio predito por elegé o valor real.

A reconstru@o de intensidade das curvas para este tecido nos seis algoritmos pode
ser encontrada nas Figuras (A.5) e (A.6).

A variagdo mais acentuada dofoi no MLP, seguido pelcAdaBooste MLR, que
foi consideravelmente menor que os dois primeiros. Os melhores resultados for&iNlos
seguidos pel®T e RF, cujo valor do foi igual. Maiores detalhes podem ser encontrados na
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Figura 6.5: Ga co de violino do obtido a partir da corrép espectral usando os seis modelos
de AM naf'gado

Fonte: Autor (2024).

Figura (6.5).

O gra co de violino da temperatura (Figura 6.6) mostrou uma alta vadat tem-
peratura ndMLP, AdaBooste MLR. Os melhores resultados da temperatura usando as curvas
corrigidas foram dos algoritmo®8T, RF e KNN, que foram exatos e precisos.

Figura 6.6: Ga co de violino da temperatura obtida pela co@egspectral usando os algorit-
mos de AM ndf'gado

Fonte: Autor (2024).

6.1.4 Pele

Para a Pele, MLR foi o algoritmo mais apido no tempo de treinamento, gastando
apenas 40 segundos e com valoreédios deMAE, MSE, MAPE, R2 e de 0,0622, 0,1358,
0,0431, 0,9982, 0,0312, respectivamente. Em contrapartida o tempo de treinamétfo do
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foi de aproximadamente 2 horas e 53 minutos com valoredios deMAE, MSE MAPE,

R2 e de 0,0002, 0,0001, 0,0002, 1,0, 0,0002, respectivamente. Resultados semelhantes nas

meétricas foram obtidos nos algoritmos B& e kNN, com tempo de treinamento menor, sendo
de 2 minutos e 40 segundos parAraore de Decigo e de 55 segundos par&NN Os piores
resultados nas aétricas de desempenho foramAldaBoostcom valores radios deMAE, MSE,
MAPE, R2e de 0,3165, 0,1325, 6,7287, 0,9925, 0,2141, respectivamentaylellacom os
seguintes valores @dios deMAE, MSE MAPE, R2e : 0,1462,0,0471, 1,3736, 0,9974, 0,0824.

O AdaBoostesultou em um tempo de treinamento de aproximadamente 23 minutos, enquanto

aMLP gastou cerca 13 minutos. Os valores com os respectivos desvioepadio resumidos
na Tabela (6.4).
O desempenho inferior ddLR nas nétricas pode ser atrifio ao fato de ser um modelo
linear aplicado a um problemaa linear. O desempenho @ do esperado daédaBoostse
comparad@a DT, aoRF e aokNN, pode ser justi cado peloimero limitado de estimadores,
gue no nosso caso foi de 50eal do uso de uma fuag de perda linear. Em contrapartida,
o RF utilizou 105 estimadores e adotouMSE como crierio de selego. Quantoa MLP,
seu desempenho insatifeib pode ser explicado pelo grand@mero de camadas ocultas, o
gue frequentemente resulta no otimizador se prendendo em’oimanlocal. Além disso, a
funcao de ativago ReLU, por ser linear, contribui para a manuéenda linearidade no modelo
conexionista, 0 que ocorre porque a aplaage uma transformag linear, como a RelU,
preserva a linearidade durante a busca pela &olug

Tabela 6.4: Principais dados de avafiagle corrego espectral na Pele

Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e médio e
médio estd | méedio estd | médio estd | std std

MLR 40s 0,0622 +/-| 0,1316 +/-| 0,0431 +/-| 0,9982 +/-| 0,0312 +/-
0,0015 0,0015 0,0026 0,0001 0,0058

DT 2min40s | 0,0002 +/-| 0,0 +/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0001 0,0 0,0002

RF 2h53mi24s 0,0003 +/-| 0,0 +/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0 +/-0,0 | 0,00002 +/-
0,0 0,0 0,0002

AdaBoost | 26minl13s| 0,3165 +/-| 0,1325 +/-| 6,7287 +/-| 0,9925 +/-| 0,2141 +/-
0,0402 0,0298 1,0246 0,0017 0,0258

KNN 55s 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 1,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0

MLP 13minl7s| 0,1462 +/-| 0,0471 +/-| 1,3736 +/-| 0,9973 +/-| 0,0824 +/-
0,0797 0,0026 1,1222 0,0026 0,0385

Fonte: Autor (2024).

Em rela@o ao de hiptese, considerando o valoédio de caddabel, a Regresiso
Linear Multipla obteve um p-valor de 0,0008,AdaBoostde 0,0235, aVILP de 0,0 e &kNN
de 0,001. Isso signi ca que nestes algoritmos o val@dia predito de intensidade | para o
comprimento de ondanaoé o real. Por outro lado, AT e oRF resultaram em um p-valor de
0,6432 e 0,9060, respectivamente, ou seja, o vaéalionpredito por elesg o valor real.
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A reconstru@o de intensidade das curvas para este tecido nos seis algoritmos pode
ser encontrada nas Figuras (A.7) e (A.8).

Figura 6.7: Ga co de violinodo obtido a partir da corrép espectral usando os seis modelos
de AM napele

Fonte: Autor (2024).

A variagdo mais acentuada dofoi no MLP, seguido pelcAdaBooste MLR, que
foi consideravelmente menor que os dois primeiros. Os melhores resultados for&iNlos
seguidos pel®T e RF, cujo valor do foi igual. Maiores detalhes podem ser encontrados na
Figura (6.7).

O gra co de violino da temperatura (Figura 6.8) mostrou uma vaadegonsideavel
na temperatura usando as curvas corrigidas IR e peloAdaBoost Ja a MLR resultou
em valores exatos, mas imprecisos. Os melhores resultados da temperatura usando as curvas
corrigidas foram dos algoritmo®T, RF e kNN, que foram exatos e precisos.

Figura 6.8: Ga co de violino da temperatura obtida pela co@egspectral usando os algorit-
mos de AM ngpele

Fonte: Autor (2024).
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No tecido Pele variando a concenfiagdeagua, o algoritmo maisapido no tempo
de treinamento MLR foi, gastando 18 segundos e com valoréslins deMAE, MSE MAPE,

Rz e de 0,0055, 0,0003, 0,0051, 1,0, 0,0029, respectivamente. Por outro lado o tempo de

treinamento ddrF foi de aproximadamente 19 minutos e 32 segundos com valardomde
MAE, MSE MAPE, R2 e de 0,0001, 0,0, 0,0, 1,0, 0,0001, respectivamente. Resultados se-
melhantes nas atricas foram obtidos nos algoritmosd& e kNN, com tempo de treinamento
menor, sendo de 37 segundos pafare de Decifio e de 22 segundos par&®N Os piores
resultados nas @tricas de desempenho foramAldaBoostcom valores radios deMAE, MSE,
MAPE, R2e de 0,2241, 0,0827, 4,555, 0,9953, 0,1467, respectivamenteMtBacom os
seguintes valores @dios deMAE, MSE MAPE, R2e : 0,0411, 0,0027, 0,5110, 1,0, 0,0269.

O AdaBoostesultou em um tempo de treinamento de aproximadamente 3 minutos, enquanto a

MLP demorou cerca 6 minutos. Os valores com os respectivos desvidepadio resumidos
na Tabela (6.5).
O desempenho insatistato daMLR nas netricas pode ser explicado pelo fato de
ser um modelo linear aplicado a um problema de naturéadinear. O rendimento abaixo do
esperado dé&\daBoostem comparago com aDT, RF e kNN, pode ser atribdo ao rumero

reduzido de estimadores, que em nosso caso foi de &, dh utilizago de uma furgo de
perda linear. Por outro lado,R¥F utilizou 105 estimadores e adotouMSE como criério de
sele@o. Em relagoa MLP, seu desempenho inferior pode ser justi cado pelo elevaoioeno
de camadas ocultas, o que frequentemente faz com que o otimizador se prenda émmaon m

local. Alem disso, a furfjo de ativago ReLU, por ser linear, tende a manter a linearidade
no modelo conexionista, o que sa& porque a aplic&p de uma transformag linear, como a
ReLU, preserva essa caratstica durante a busca pela sd@ocg

Tabela 6.5: Principais dados de avatiagle corrego espectral na Pele variando a conce@ivac

deagua

Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e medio e
meédio estd | médio estd | médio estd | std std

MLR 18s 0,0055 +/-| 0,0003 +/-| 0,0051 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0029 +/-
0,0002 0,0 0,0004 0,0002

DT 37s 0,0001 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0001 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0001 +/-
0,0001 0,0 0,0001

RF 19min32s| 0,0001 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0001 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0001 +/-
0,0 0,0 0,0001

AdaBoost | 3minl6s | 0,2441 +/-| 0,0827 +/-| 4,5550 +/-| 0,9953 +/-| 0,1467 +/-
0,0135 0,0090 0,4254 0,0005 0,0069

kNN 22s 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 1,0+4/-0,0 | 0,0+/-0,0

MLP 6min18s | 0,0411 +/-| 0,0027 +/-| 0,5110 +/-| 0,9998 +/-| 0,0269 +/-
0,0269 0,0032 0,3679 0,0002 0,0140

Fonte: Autor (2024).
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Para o teste de hipese considerando o valoréedio de caddabel, a Regres&o
Linear Mlltipla obteve um p-valor de 0,0,AdaBoosde 0,0, aMLP de 0,0 e kNN de 0,043.
Logo nestes algoritmos o valorédio predito de intensidade | para o comprimento de onda
nao é o real. Por outro lado, BT e o RF resultaram em um p-valor de 0,8652 e 0,5810,
respectivamente, ou seja, o valoedio predito por eleé o valor real.
A reconstru@o de intensidade das curvas para este tecido nos seis algoritmos pode
ser encontrada nas Figuras (A.9)?8)(

Figura 6.9: Ga co de violinodo obtido a partir da corrép espectral usando os seis modelos
de AM napelevariando a concentrag deagua

Fonte: Autor (2024).

A variacdo mais acentuada dofoi no MLP, seguido pelAdaBoost O algoritmo
deMLR obteve acentuada preasno sigma. Os melhores resultados foramkidly, seguidos
pelaDT e RF, cujo valor do foi igual. Maiores detalhes podem ser encontrados na Figura
(6.9).

O graco de violino da temperatura (Figura 6.10) mostrou uma vagagonsi-
deravel na temperatura usando as curvas corrigidas MeR, AdaBooste MLR. Ja aMLR
resultou em valores exatos, mas imprecisos. Os melhores resultados da temperatura usando as
curvas corrigidas foram dos algoritmd3T, RF e kNN, sendo exatos e precisos.
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Figura 6.10: Variago da temperatura usando os espectros corrigidos pelos algoritmos de AM
napelevariando a concentrag deagua

Fonte: Autor (2024).

6.1.6 Agua

Na Agua o algoritmo foi maisapido no tempo de treinamento foiMLR, com
27 segundos e valoreséaios deMAE, MSE MAPE, R2e de 0,0316, 0,0025, 0,3015, 1,0,
0,0167, respectivamente. Por outro lado o tempo de treinamelRB fin de aproximadamente
52 minutos e 55 segundos com valoresdios deMAE, MSE MAPE, R2 e de 0,0002, 0,0,
0,0004, 1,0, 0,0002, respectivamente. Resultados parecidosétasas foram obtidos nos
algoritmos deDT e kNN, com tempo de treinamento menor, sendo de 1 minuto e 12 segundos
para aArvore de Decigo e de 38 segundos par&MN Os piores resultados na<tricas de
desempenho foram dadaBoostcom valores radios de&MAE, MSE MAPE R2e de 0,2507,
0,0834, 4,8292, 0,9953, 0,1550, respectivamente; MIda com os seguintes valoreseatios
de MAE, MSE MAPE, R2e : 0,0734, 0,0140, 0,9042, 0,9992, 0,0535A@aBoostresultou
em um tempo de treinamento de aproximadamente 8 minutos, enqudh® @emorou cerca
9 minutos. Os valores com seus respectivos desvio$pa@sio resumidos na Tabela (6.6).

O desempenho inferior ddLR nas netricas, se comparado com os modelos de AM
com melhores resultados, pode ser atdbwao fato de qué um modelo linear sendo aplicado a
um problema queaoé linear. O desempenho insatigfiab doAdaBoostquando comparade®
DT, RFekNN, pode ser explicado pelo baixdmero de estimadores, que em nosso caso foi de
50, abm do uso de uma fu@Q de perda linear. Em contrapartid&®Rutilizou 105 estimadores
e adotou dMSEcomo criério de selego. No caso d&LP, seu desempenho abaixo do esperado
pode ser explicado pelo elevadiomero de camadas ocultas, o que frequentemente faz com que
0 otimizador que preso em ummimo local. Alem disso, a furijo de ativago RelLU, por ser
linear, tende a manter a linearidade no modelo conexionista, o que ocorre porque aaplicac
de uma transformap linear, como a ReLU, preserva essa linearidade durante a busca por uma
solug@o.

Para o teste de hipese considerando o valorédio de caddabel, a Regresiso
Linear Multipla obteve um p-valor de 0,0001, AdaBoostde 0,0, aMLP de 0,0, okNN de
0,001, aDT de 0,035 e dRF de 0,014. Portanto o valorédio predito de intensidade | para o
comprimento de ondanaoé o real. A reconstri@ de intensidade das curvas para este tecido
nos seis algoritmos pode ser encontrada nas Figuras (A.11) e (A.12).

A variagdo mais acentuada dofoi no MLP, seguido pelcAdaBoost O algoritmo
deMLR obteve acentuada preasno sigma. Os melhores resultados foramkidly, seguidos
pelaDT e RF, cujos valores do foram praticamente iguais. Maiores detalhes podem ser
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Tabela 6.6: Principais dados de avaliagle correo espectral nAgua
Algoritmo | Tempo MAE MSE MAPE R2 médio e médio e
médio estd | médio estd | médio estd | std std
MLR 27s 0,0316 +/-| 0,0025 +/-| 0,3015 +/-| 0,9999 +/-| 0,0167 +/-
0,0004 0,0001 0,0178 0,0 0,0010
DT 1minl2s | 0,0002 +/-| 0,0+/-0,0 | 0,0002 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0001 +/-
0,0001 0,0 0,0002
RF 52min55s | 0,0002 +/-| 0,0 +/-0,0 | 0,0004 +/-| 1,0+/-0,0 | 0,0002 +/-
0,0 0,0 0,0001
AdaBoost | 7min50s | 0,2507 +/-| 0,0834 +/-| 4,8292 +/-| 0,9953 +/-| 0,1550 +/-
0,0159 0,0090 0,4930 0,0005 0,0098
KNN 38s 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0 | 1,0+/-0,0 | 0,0+/-0,0
MLP 9minl2s | 0,0734 +/-| 0,0140 +/-| 0,9042 +/-| 0,9992 +/-| 0,0535 +/-
0,0806 0,0629 1,1032 0,0035 0,0807
Fonte: Autor (2024).
Figura 6.11: Gaco de violino do obtido a partir da corrép espectral usando os seis

modelos de AM nagua

Fonte: Autor (2024).

encontrados na Figura (6.11).
O gra co de violino da temperatura (Figura 6.12) mostrou uma vadagonsi-
deravel na temperatura usando as curvas corrigidasideRe MLR, egnauto cAdaBoostre-
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